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Resumo
A navegac¸a˜o de ve´ıculos auto´nomos em ambientes na˜o estruturados continua a ser
um problema em aberto. A complexidade do mundo real ainda e´ um desafio. A dif´ıcil
caracterizac¸a˜o do relevo irregular, dos objectos dina´micos e pouco distintos(e a inexisteˆncia
de refereˆncias de localizac¸a˜o) tem sido alvo de estudo e do desenvolvimento de va´rios
me´todos que permitam de uma forma eficiente, e em tempo real, modelizar o espac¸o
tridimensional.
O trabalho realizado ao longo desta dissertac¸a˜o insere-se na estrate´gia do Laborato´rio
de Sistemas Auto´nomos (LSA) na pesquisa e desenvolvimento de sistemas sensoriais que
possibilitem o aumento da capacidade de percepc¸a˜o das plataformas robo´ticas. O desen-
volvimento de um sistema de modelizac¸a˜o tridimensional visa acrescentar aos projectos
LINCE (Land INtelligent Cooperative Explorer) e TIGRE (Terrestrial Intelligent General
proposed Robot Explorer) maior autonomia e capacidade de explorac¸a˜o e mapeamento.
Apresentamos alguns sensores utilizados para a aquisic¸a˜o de modelos tridimensionais,
bem como alguns dos me´todos mais utilizados para o processo de mapeamento, e a sua
aplicac¸a˜o em plataformas robo´ticas.
Ao longo desta dissertac¸a˜o sa˜o apresentadas e validadas te´cnicas que permitem a ob-
tenc¸a˜o de modelos tridimensionais. E´ abordado o problema de analisar a cor e geometria
dos objectos, e da criac¸a˜o de modelos realistas que os representam.
Desenvolvemos um sistema que nos permite a obtenc¸a˜o de dados volume´tricos tridi-
mensionais, a partir de mu´ltiplas leituras de um Laser Range Finder bidimensional de
me´dio alcance. Aos conjuntos de dados resultantes associamos numa nuvem de pontos
coerente e referenciada.
Foram desenvolvidas e implementadas te´cnicas de segmentac¸a˜o que permitem inspec-
cionar uma nuvem de pontos e classifica-la quanto a`s suas caracter´ısticas geome´tricas, bem
como ao tipo de estruturas que representem.
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Sa˜o apresentadas algumas te´cnicas para a criac¸a˜o de Mapas de Elevac¸a˜o Digital, tendo
sido desenvolvida um novo me´todo que tira partido da segmentac¸a˜o efectuada.
Palavras Chave: Detecc¸a˜o de Obsta´culos, Percepc¸a˜o do Terreno, Varrimentos Laser
3D, Mapeamento de Texturas, Navegac¸a˜o Auto´noma. LIDAR, LADAR, LRF.
Abstract
The navigation of autonomous vehicles in unstructured environments is still an open
problem. The complexity of the real world is still a challenge. The harsh characterization
of irregular terrain, of dynamic objects poorly defined (and the lack of references location)
has been a subject of study and development of several methods for efficiently, and in real
time, modeling the three-dimensional space.
The work along this dissertation is part of the strategy of the Laborato´rio de Siste-
mas Auto´nomos (LSA) in the research and development of sensory systems that allow
the increase of the perceptual capacity of robotic platforms. The development of a three-
dimensional modeling system aims to add to the projects LINCE (Land INtelligent Co-
operative Explorer) e TIGRE (Terrestrial Intelligent General proposed Robot Explorer)
greater autonomy and capacity for exploration and mapping.
We present some sensors used for the acquisition of three-dimensional models, as well
as some of the most widely used methods for the mapping process, and its applications in
robotic platforms.
Throughout this dissertation are presented and validated techniques to obtain three-
dimensional models. It is addressed the problem of analyzing the color and geometry of
objects, and the creation of realistic models that represent them.
It as been developed a system that allows us to obtain three-dimensional volumetric
data, from multiple readings of a bi-dimensional, medium range laser range finder. To the
resulting data sets we have associated a consistent and referenced point cloud.
we developed and implemented segmentation techniques that allow inspecting a cloud
of points and classifies them as to their geometric characteristics and the type of structures
they represent.
Some techniques for the creation of digital elevation maps are presented, having been
developed a new method that takes advantage of the segmentation carried out.
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1.1 Aˆmbito da Dissertac¸a˜o
A navegac¸a˜o de ve´ıculos auto´nomos em ambientes na˜o estruturados continua a ser um
problema em aberto. A complexidade do mundo real ainda e´ um desafio. O relevo irregu-
lar, os objectos dina´micos e pouco distintos e a inexisteˆncia de refereˆncias de localizac¸a˜o
sa˜o algumas das principais dificuldades.
A detecc¸a˜o de obsta´culos e´ um dos componentes essenciais para o controlo de ve´ıculos
auto´nomos. No caso de um cena´rio de operac¸a˜o indoor e´ frequente a assunc¸a˜o de que
qualquer superf´ıcie superior ao n´ıvel do cha˜o e´ um obsta´culo. Contudo em ambientes out-
door esta simplificac¸a˜o na˜o e´ poss´ıvel, simplesmente porque o cha˜o e´ demasiado irregular
para ser definido por um plano.
O facto de na˜o haver uma clara distinc¸a˜o geome´trica entre superf´ıcie atravessa´vel
e na˜o atravessa´vel, landmarks, e obsta´culos, obriga a uma ana´lise qualitativa do modelo
tridimensional, mais do que apenas um gradient de distaˆncias e descontinuidades. De uma
forma gene´rica, podemos analisar se um determinado espac¸o e´ atravessa´vel, simulando a
1
2 Introduc¸a˜o
colocac¸a˜o de um modelo, com uma aproximac¸a˜o va´lida da plataforma, sobre o modelo
tridimensional do espac¸o que se pretende analisar, e verificando se todas as rodas esta˜o
em contacto com o cha˜o (no caso de ser um robot com rodas), bem como se a base do
ve´ıculo esta´ desimpedida. Este procedimento para ale´m de ser computacionalmente muito
exigente, requer um mapa de grande resoluc¸a˜o.
O mapeamento digital e´ um termo gene´rico para o procedimento de converter um de-
terminado conjunto de dados para um formato digital. No caso concreto desta dissertac¸a˜o,
a expressa˜o mapeamento digital significa o acto de representar o ambiente de operac¸a˜o de
um robot num suporte digital. O sistema auto´nomo devera´ ser dotado da capacidade de













Figura 1.1: Processo de mapeamento.
dificuldades da utilizac¸a˜o de informac¸a˜o tridimensional e´ o grande volume de dados a que
e´ necessa´rio aceder e interpretar. Esta etapa pode tornar-se um processo temporalmente
dispendioso e muito exigente em termos computacionais, por isso e´ essencial catalogar,
estruturar e simplificar este conjunto de dados por forma a tornar todo o processo mais
eficiente, e utiliza´vel numa navegac¸a˜o em tempo real. O processo que da´ origem ao modelo
tridimensional aproximado e´ genericamente descrito na Figura 1.1.
1.2 Motivac¸a˜o e Enquadramento 3
A fusa˜o de dados entre a plataforma rotativa e o sensor laser 2D da´ origem a uma
nuvem de pontos tridimensional. Essa nuvem de pontos e´ depois georeferenciada na etapa
de registo, com o acre´scimo de informac¸a˜o proveniente dos receptores GPS (Global Positi-
oning System) e INS (Inertial Navigation System). Terminada esta fase e´ depois iniciado
o processo de modelizac¸a˜o propriamente dito que pode englobar va´rias tarefas diferentes,
como o pre´-processamento, filtros e segmentac¸a˜o.
Existem um grande nu´mero de te´cnicas utilizada no mapeamento tridimensional, mas
que na sua maioria na˜o sera˜o as mais apropriadas para mapeamento 3D em tempo real.
Dado o custo de processamento ser muito elevado, algumas dessas te´cnicas so´ podem
mesmo ser aplicadas oﬄine em po´s-processamento.
1.2 Motivac¸a˜o e Enquadramento
Ao longo da u´ltima de´cada o Laborato´rio de Sistemas Auto´nomos (LSA) do ISEP-
IPP (Instituto Superior de Engenharia do Porto - Instituto Polite´cnico do Porto) tem
levado a cabo projectos de desenvolvimento de ve´ıculos auto´nomos em diversos cena´rios
de operac¸a˜o [6] [7] [8] e de outros sistemas associados [9] [10]. Uma das linhas de orientac¸a˜o
esta´ direccionada na pesquisa e desenvolvimento de sistemas sensoriais que possibilitem o
aumento da capacidade de percepc¸a˜o das plataformas robo´ticas. A necessidade de satisfa-
zer em simultaˆneo o baixo consumo energe´tico, e o desempenho computacional elevado sa˜o
desafios que obrigam a uma optimizac¸a˜o das arquitecturas de sistema, e algoritmos aplica-
dos. O desenvolvimento de um sistema de modelizac¸a˜o tridimensional visa acrescentar aos
projectos LINCE (Land INtelligent Cooperative Explorer) [11] e TIGRE (Terrestrial Intel-
ligent General proposed Robot Explorer) [12] maior autonomia e capacidade de explorac¸a˜o
e mapeamento.
Os LINCE Rover sa˜o os robots que da˜o corpo ao projecto LINCE e esta˜o dotados da
capacidade de se movimentarem em diferentes tipos de ambientes, permitindo a explorac¸a˜o
e inspecc¸a˜o em cena´rios na˜o estruturados, tirando partido de te´cnicas de tele-operac¸a˜o e
de cooperac¸a˜o multi-robo´tica.
O projecto TIGRE e´ a evoluc¸a˜o natural do projecto LINCE, que visa a inspecc¸a˜o de
cena´rios na˜o estruturados mais alargados. A plataforma robo´tica do projecto TIGRE foi
desenvolvida tendo como base a estrutura mecaˆnica de uma ATV (All Terrain Vehicle)
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comercial. Essa plataforma foi enta˜o dotada das capacidades de percepc¸a˜o, e de tele-
operac¸a˜o ja´ implementada e validada no projecto LINCE.
1.3 Objectivos
O objectivo desta dissertac¸a˜o visa contribuir para o desenvolvimento de um sistema de
mapeamento tridimensional, baseado em informac¸a˜o de sensores laser, e em informac¸a˜o
da navegac¸a˜o proveniente da plataforma auto´noma a` qual esta´ associado.
A nossa contribuic¸a˜o vai ocorrer ao longo das seguintes linhas e etapas:
• Desenvolver um sistema de aquisic¸a˜o de informac¸a˜o tridimensional, que seja capaz
de fornecer dados acerca da geometria e cor do espac¸o envolvente.
• Registar o conjunto de dados adquiridos de uma forma coerente, num referencial
comum, e que permita a inspecc¸a˜o, processamento e elaborac¸a˜o de mapas tridimen-
sionais.
• Detectar formas e estruturas no conjunto de dados recolhidos, em func¸a˜o da sua
forma e dimensa˜o, bem como da suas caracter´ısticas croma´ticas.
• Elaborar mapas simplificados, facilmente indexa´veis, e com informac¸a˜o u´til para a
identificac¸a˜o de obsta´culos, landmarks e espac¸os atravessa´veis por uma plataforma
robo´tica.
1.4 Estrutura da Dissertac¸a˜o
Nos cap´ıtulos seguintes sa˜o descritas algumas te´cnicas e procedimentos que visam a
criac¸a˜o de mapas digitais tridimensionais. No segundo cap´ıtulo (cap´ıtulo 2) sa˜o apresen-
tados alguns sensores utilizados para a aquisic¸a˜o de modelos tridimensional, bem como
algumas das te´cnicas mais utilizadas para o processo de mapeamento e a sua aplicac¸a˜o em
plataformas robo´ticas.
A apresentac¸a˜o do dispositivo de aquisic¸a˜o e´ feita no cap´ıtulo (cap´ıtulo 3) , onde sa˜o
tambe´m descritos os processo de registo e fusa˜o de dados.
Terminado os processos de aquisic¸a˜o e registo sa˜o abordadas no cap´ıtulo 4 as te´cnicas
de segmentac¸a˜o implementadas. Essas te´cnicas esta˜o divididas em duas formas de ana´lise
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distintas: uma ana´lise quantitativa e uma outra assente numa classificac¸a˜o qualitativa dos
pontos.
No quinto cap´ıtulo (cap´ıtulo 5) podemos encontrar uma descric¸a˜o de me´todos para a
obtenc¸a˜o de uma mapa de elevac¸a˜o digital aproximado, tendo como fonte de informac¸a˜o
uma nuvem de pontos segmentada ou na˜o.
Os resultados de todas estas metodologias sa˜o demonstradas no sexto cap´ıtulo 6. Neste
cap´ıtulo podemos observar os mapas obtidos pela modelizac¸a˜o de dois cena´rios de exemplo.
Por fim no u´ltimo cap´ıtulo (cap´ıtulo 7) sa˜o enunciadas as concluso˜es e trabalho futuro.
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2.1 Tecnologias de Mapeamento
Ao longo dos u´ltimos anos temos assistido ao desenvolvimento de mu´ltiplos equipa-
mentos que visam a aquisic¸a˜o de informac¸a˜o volume´trica de um determinado espac¸o.
Destinados a`s mais diversas aplicac¸o˜es, como por exemplo os estudos arquitecto´nicos, o
planeamento urbano ou mesmo no estudo de locais de interesse arqueolo´gico, estas fer-
ramentas foram rapidamente identificadas como um excelente me´todo de percepc¸a˜o para
aplicac¸o˜es robo´ticas. Em seguida, apresentamos dois dos mais conhecidos equipamentos
utilizados para mapeamento tridimensional.
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2.1.1 Riegl
A Riegl [13] e´ uma empresa austr´ıaca que se dedica a` pesquisa, desenvolvimento e
produc¸a˜o de laser range finders (LRF), medidores de distaˆncia e scanners. Dentro de
uma vasta gama de produtos podemos encontrar laser range scanners, preparados para
operac¸a˜o num ponto estaciona´rio, ou a bordo de um ve´ıculo ae´reo ou terrestre. Estes
sensores mo´veis, destinam-se essencialmente a` recolha de mapas extensos de grandes a´reas
urbanas, florestais, plantac¸o˜es agr´ıcolas, parques industriais, etc..
Com um alcance que pode ir das centenas de metros ate´ dois quilo´metros, estes sistemas
sa˜o tambe´m capazes de detectar a reflectividade e a cor dos alvos, associando toda essa
informac¸a˜o numa nuvem de pontos. Estes dispositivos sa˜o tambe´m utilizados por va´rios
laborato´rios, institutos ou universidades dedicados a` investigac¸a˜o e desenvolvimento de
sistemas auto´nomos como forma de mapear e localizar a plataforma robo´tica no seu espac¸o
de operac¸a˜o.
(a) 3D laser scanner
terrestre.
(b) Nuvem de pontos de reflectividade, distaˆncia e cor.
Figura 2.1: Dispositivo terrestre Riegl e um exemplo de mapas gerados[13].
2.1.2 Velodyne
A empresa Velodyne[14] oferece um avanc¸ado sistema LIDAR (Light Intensity Detec-
tion And Ranging) de alta definic¸a˜o desenhado especialmente para tarefas de navegac¸a˜o
de ve´ıculos auto´nomos, mapeamento, vigilaˆncia, automac¸a˜o industrial entre outras uti-
lizac¸o˜es. Com um vasto campo de visa˜o Horizontal Field Of View (HFOV)de 360◦ e com
um Vertical Field Of View (VFOV) de 26.8◦, com uma taxa de rotac¸a˜o de 5 ou 15 Hz
2.1 Tecnologias de Mapeamento 9
selecciona´vel pelo utilizador e com mais de 1.3 milho˜es de pontos por segundo, o Velodyne
e´ sem duvida uma referencia entre este tipo de equipamentos.
(a) Velodyne HDL-64E. (b) Constituic¸a˜o do HDL-64E.
Figura 2.2: O Velodyne HDL-64E em funcionamento e a sua constituic¸a˜o[14].
Este dispositivo distingue-se da concorreˆncia pelo facto de ter va´rios emissores laser e
va´rios receptores(Figura 2.2(b)), em vez das abordagens mais comuns que teˆm apenas um
emissor laser e espelhos rotativos. Este me´todo permite recolher um nu´mero muito maior
de pontos num curto espac¸o de tempo, possibilitando assim rodar toda a unidade em torno
de si mesma a uma elevada velocidade. O alcance vai de 50 a 120 metros dependendo da
reflectividade dos obsta´culos, e a comunicac¸a˜o e´ feita a uma taxa de 100 Mbs por uma
porta ethernet UDP(User Datagram Protocol).
Figura 2.3: Nuvem de pontos recolhida numa a´rea urbana[14].
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2.2 Algoritmos e Processos de Mapeamento
Va´rio teˆm sido os grupos de investigac¸a˜o que teˆm centrado o seu trabalho no estudo da
representac¸a˜o tridimensional do mundo. O projecto RESOLV (Reconstruction using Scan-
ned Laser and Video) destina-se a modelizar ambientes indoor para realidade virtual ou
tele-presenc¸a. O projecto Avenue desenvolveu um robot para adquirir modelos tridimen-
sionais de espac¸os urbanos para fins de planeamento urbano e estudos arquitecto´nicos,
mas em nenhum dos casos sa˜o usados os dados adquiridos para controlar ou estimar a
posic¸a˜o do ve´ıculo. Nestes dois exemplos os sensores utilizados sa˜o LIDAR ou LADAR
(Laser Detection and Ranging), dispositivos de elevada precisa˜o mas tambe´m muito dis-
pendiosos.
Uma outra corrente utiliza 2d laser scanners, associando os dados recolhidos pelo sensor
com a translac¸a˜o do robot, ou colocando-o sobre uma plataforma rotativa, e´ assim poss´ıvel
adquirir informac¸a˜o tridimensional do ambiente. Um dos percursores desta te´cnica foi
Sebastian Thrun[5][15][16][2] que utilizando dois sensores de aquisic¸a˜o 2D, um montado
na vertical e outro na horizontal conseguiu construir representac¸o˜es volume´tricas do espac¸o
envolvente. O sensor horizontal serve para determinar a posic¸a˜o relativa do robot no mapa
ja´ conhecido ou em construc¸a˜o, enquanto que o sensor colocado na vertical recolhe os dados
que sa˜o usados para construir a representac¸a˜o tridimensional.
Oliver Wulf [1] [17], por outro lado, optou por colocar o mesmo sensor bidimensional
sobre um plataforma rotativa, rodando sobre um eixo vertical, este me´todo permite a
aquisic¸a˜o de dados estando o veiculo parado, ou em movimento possibilitando a imple-
mentac¸a˜o de diferentes formas de navegac¸a˜o e controlo fazendo a aquisic¸a˜o em simultaˆneo
com o deslocamento ou de um forma do tipo stop-scan-go. O sucesso desta metodologia
depende em grande parte da estimac¸a˜o da posic¸a˜o e atitude do ve´ıculo, e consequente-
mente do laser range finder. Os sensores inerciais ou girosco´pios sa˜o assim componentes
indispensa´veis e determinantes para uma boa qualidade dos dados adquiridos.
2.3 Aplicac¸o˜es em Plataformas Robo´ticas
Uma das caracter´ısticas fundamentais num ve´ıculo auto´nomo e´ a sua capacidade de
percepcionar o seu espac¸o envolvente. E´ esta capacidade que lhe permite definir tra-
jecto´rias que serviam a missa˜o da forma mais eficiente poss´ıvel, preservando a integridade
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dos elementos que se opo˜e a` sua passagem, sem esquecer as suas pro´prias caracter´ısticas
de locomoc¸a˜o e limitac¸o˜es associadas.
2.3.1 Kurt3D
O Kurt3D[18] (figura: 2.4) e´ um robot mo´vel semi-auto´nomo desenvolvido no Institute
of Computer Science da universidade de Osnabru¨ck na Alemanha, destinado a realizar
operac¸o˜es de vigilaˆncia e de busca e salvamento em cena´rios urbanos. Esta versa˜o e´ uma
evoluc¸a˜o da plataforma Kurt2 equipada com um laser scanner 3D. Tendo a capacidade
de controlo e processamento de dados provenientes dos sensores, este robot e´ capaz de
construir modelos tridimensionais do ambiente em que se encontra.
Figura 2.4: Kurt3D.
Neste projecto os principais to´picos em ana´lise sa˜o:
6D SPLAM - Para construir um mapa e´ necessa´rio que treˆs tarefas corram num ciclo
permanente :(1) Planeamento e deslocamento para o pro´ximo ponto de aquisic¸a˜o de
dados; (2) Localizac¸a˜o da plataforma no mapa ja´ constru´ıdo; (3) Aquisic¸a˜o e registo
de um novo conjunto de dados consistente com o modelo pre´vio.
Interpretac¸a˜o de dados - Construc¸a˜o de um modelo volume´trico do ambiente e inter-
pretac¸a˜o geome´trica dos dados para o reconhecimento de objectos.
Busca e Salvamento - Participac¸a˜o em eventos de demonstrac¸a˜o deste tipo de valeˆncias.
12 Estado da Arte
Figura 2.5: Exemplo de um cena´rio urbano “visto“ pelo Kurt3D[19].
2.3.2 RTS-HANNA
O grupo Real Time Systems do Institute for Systems Engineering da Universidade de
Leibniz em Hannover na Alemanha, desenvolveu em 2008 o robot auto´nomo outdoor cha-
mado RTS-HANNA para a participac¸a˜o no M-ELROB (Military European Land-Robot
Trial). E´ uma plataforma robo´tica baseada num ve´ıculo licenciado para circular na via
pu´blica e com tracc¸a˜o a`s quatro rodas, sendo por isso ideal para operar em zonas urbanas
bem como em terrenos off-road. O RTS-HANNA esta´ equipado com va´rios sensores para
tele-operac¸a˜o, operac¸a˜o semi-auto´noma e operac¸a˜o completamente auto´noma. Os princi-
pais sensores sa˜o um par de 3D Laser range scanners , para percepc¸a˜o do ambiente de
operac¸a˜o. Este par de sensores e´ constitu´ıdo cada um deles por dois SICK LMS-291 colo-
cados horizontalmente em sentidos opostos sobre uma plataforma rotativa, como podemos
ver na Figura 2.6(a). Com um resoluc¸a˜o de dois graus na horizontal e de um grau na
vertical, este sistema obte´m um varrimento tridimensional de 360 graus em 1.2 segundos,
com mais de 60 000 pontos. Os dados volume´tricos sa˜o usados para detecc¸a˜o de obsta´culos
em navegac¸a˜o auto´noma, reconhecimento de objectos bem como localizac¸a˜o. Em adic¸a˜o
mu´ltiplas caˆmaras incluindo, uma de infravermelhos, Diferential Global Positioning Sys-
tem (DGPS) e sensores inerciais sa˜o usados para controlar o ve´ıculo. Os algoritmos de
navegac¸a˜o baseiam-se na fusa˜o dos dados provenientes do laser scanner, sensor inercial e
DGPS.
No modo de operac¸a˜o semi-auto´nomo, o RTS-HANNA e´ usado para seguir automatica-
mente uma pessoa ou outro ve´ıculo a uma distaˆncia preestabelecida. Diferenciando-se das
abordagens mais comuns, esta plataforma na˜o necessita de uma comunicac¸a˜o entro o l´ıder
e o perseguidor. O componente base da percepc¸a˜o e reconhecimento automa´ticos do l´ıder
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(a) RTS-HANNA. (b) Cena´rio outdoor
Figura 2.6: Ve´ıculo auto´nomo RTS-HANNA e um mapa produzido pelo mesmo.
e da sua movimentac¸a˜o sa˜o os lasers scanners 3D, sendo por isso necessa´ria uma directa
linha de vista entre l´ıder e seguidor. Estimando a velocidade e posic¸a˜o do l´ıder, o robot e´
capaz de gerar os comandos de velocidade e de direcc¸a˜o por forma a seguir a sua trajecto´ria
a` distaˆncia desejada. Na figura 2.6(b) podemos oservar a segmentac¸a˜o efectuada de acordo
com a classificac¸a˜o de pontos de superf´ıcie, landmark e suspensos (pontos a cinzento, azul
e verde respectivamente). Neste me´todo de mapeamento e´ tambe´m extraido um mapa
bidimensional que vemos representado nos pontos a vermelho. Para isso e´ extraido um
ponto de cada varrimento vertical que sa˜o depois colocados no mesmo plano obtendo assim
um mapa bidimensional. A construc¸a˜o deste mapa de duas dimenso˜es permite a utilizac¸a˜o
das te´cnicas mais comuns de localizac¸a˜o utilizadas para ambientes indoor.
2.3.3 Groundhog
O sistema robo´tico Grounhog [16][2] foi desenvolvido para adquirir mapas volume´tricos
de minas subterraˆneas. Este sistema baseia-se num robot mo´vel operado remotamente e
munido de laser range finders colocados horizontal e verticalmente. O Groundhog na˜o
dispo˜e de informac¸a˜o odome´trica, dado o terreno irregular nem de informac¸a˜o sobre o seu
posicionamento global, dado que na˜o existe sinal GPS no interior das minas. Estas dificul-
dades acrescidas obrigam a que a construc¸a˜o de mapas coerentes se baseiem unicamente
nos dados recolhidos pelos sensores laser. A nuvem de pontos obtida em cada instante e´
processada com te´cnicas baseadas em Simultaneous Location and Mapping (SLAM) e Ite-
ractive closest Point (ICP) para a construc¸a˜o de um modelo coerente ao longo do percurso
e precavendo eventuais mu´ltiplas observac¸o˜es do mesmo espac¸o.
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(a) Groundhod. (b) Interior de uma mina de carva˜o.
Figura 2.7: Fotografia do Groundhog e uma representac¸a˜o volume´trica de uma mina[20].
2.3.4 Stanley
O Stanley [15] e´ uma plataforma robo´tica desenvolvida pela Universidade de Stanford,
para participar no DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)Grand Challenge
tendo vencido a edic¸a˜o de 2005 disputada no deserto de Mohave na Califo´rnia, tendo
percorrido 132 milhas em menos de 7 horas e sem qualquer intervenc¸a˜o humana.
(a) Stanley (b) Mapa gerado com os laser range finder.
Figura 2.8: O robot Stanley e um modelo volume´trico do terreno[15].
O Stanley e´ baseado no Volkswagen Touareg R5. Com um interface electro´nico, e´
poss´ıvel controlar directamente a acc¸a˜o do acelerador e do trava˜o e com um motor DC
acoplado a` coluna de direcc¸a˜o e´ poss´ıvel controlar electronicamente a movimentac¸a˜o do
ve´ıculo. Para o modo de navegac¸a˜o auto´noma, o Stanley depende de um GPS, de um
Radio Detection And Ranging (RADAR), e de 5 laser range finders colocados no tejadilho
com aˆngulos de inclinac¸a˜o ligeiramente diferentes para cobrir toda a frente do robot num
alcance ate´ 25 metros. Os dados provenientes dos 5 sensores sa˜o fundidos entre si, e
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tambe´m com a informac¸a˜o do GPS e RADAR para construir um u´nico mapa coerente.
Em func¸a˜o do ponto de destino, dos obsta´culos detectados, e do relevo do terreno e´ gerada
a trajecto´ria do robot.
2.3.5 Argo
O Center for Autonomous Systems (CAS) e´ um centro de investigac¸a˜o em sistemas
auto´nomos em Sidney na Austra´lia. Entre muitos outros projectos desenvolveu a plata-
forma robo´tica que podemos observar na Figura 2.9. Este ve´ıculo[21][22] desenhado para
navegar autonomamente e´ dotado de um sensor inercial, GPS, laser range finder e de uma
caˆmara. A informac¸a˜o proveniente de cada um destes sensores e´ processada por forma a
ser fundida e representada segundo o mesmo referencial.
(a) Paltaforma Argo (b) Nuvem de pontos
Figura 2.9: Plataforma ARGO do laborato´rio CAS e nuvem de pontos[23].
Dessa forma, a nuvem de pontos recolhida pelo laser, que nos da´ informac¸a˜o sobre as
caracter´ısticas volume´tricas do espac¸o envolvente, pode ser associado com a informac¸a˜o
da caˆmara, formando uma nuvem de pontos colorida de acordo com a geometria e
caracter´ısticas croma´ticas dos objectos detectados.
Esta pa´gina foi intencionalmente deixada em branco.
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3.1 Sistema de Aquisic¸a˜o de Informac¸a˜o
3.1.1 Sensor Laser
Va´rios sa˜o os sensores laser, de medic¸a˜o de distaˆncias, que se destinam a` tarefa preten-
dida de mapeamento. Como podemos ver na Tabela 3.1.1 alguns dos diferentes dispositivos
existentes teˆm caracter´ısticas fundamentais bem diversas, que podera˜o significar mais va-
lias ou deficieˆncias em func¸a˜o das aplicac¸o˜es a que se destinam. Embora todos eles sejam
inclu´ıdos em aplicac¸o˜es na a´rea da robo´tica e´ importante destacar os sensores Velodyne[14]
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Fabricante Ilris 3D IBEO Lux Velodyne Riegl Z420 Sick lms291 Leica 4400
Classe Laser 1 1 1 1 1 1
Comprimento de Onda (nm) 1540 905 905 904 905 905
Alcance (m) 800 200 120 200 80 700
Precisa˜o (mm) 7 40 20 10 10 20
Abertura Angular V. 40 3.2 26.8 360 - 360
Abertura angular H. 40 100 360 80 180 80
Dimenso˜es 3D 3D 3D 3D 2D 3D
Tabela 3.1: Alguns Laser Range finders 2D e 3D
, desenhado para ser integrado em ve´ıculos auto´nomos e o sensor IBEO Lux[24], que foi
desenvolvido como o intuito de ser utilizado em ve´ıculos na˜o auto´nomos, mas como sistema
de seguranc¸a e de aux´ılio a` conduc¸a˜o.
O dispositivo de aquisic¸a˜o utilizado e´ o SICK Laser Measurement System (LMS)[25].
Trata-se de um sistema de medic¸a˜o laser inicialmente projectado para aplicac¸o˜es indus-
triais. O sensor recolhe informac¸a˜o acerca do espac¸o que o envolve a duas dimenso˜es, com
um campo de visa˜o radial, usando feixes laser na gama de infra-vermelhos. O sistema na˜o
requer qualquer tipo de reflectores ou marcos de posic¸a˜o.
(a) Sick LMS291 (b) Varrimento horizontal
Figura 3.1: Laser range finder Sick LMS-291[25]
O feixe laser pulsado e´ desviado por um espelho interno rotativo. Este sistema permite
fazer um varrimento em leque utilizando apenas um emissor e um receptor. O processo
de reflexa˜o dos dois feixes (emitido e reflectido) e´ ilustrado na Figura 3.2(a). Os dados
relativo a` medic¸a˜o sa˜o disponibilizados em tempo real atrave´s do interface de comunicac¸a˜o
RS232 ou RS422.
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(a) Princ´ıpio de operac¸a˜o (b) Direcc¸a˜o de transmissa˜o
Figura 3.2: Sick LMS-291, princ´ıpio de operac¸a˜o e varrimento[25]
O LMS-291 e´ dotado de um sistema automa´tico de correcc¸a˜o de nevoeiro que permite,
em utilizac¸o˜es outdoor, eliminar as falsas leituras recorrentes de gotas de a´gua ou flocos de
neve. Esta correcc¸a˜o e´ conseguida atrave´s de um processo baseado na ana´lise da orientac¸a˜o
dos pixeis do sinal recebido.
Na tabela 3.1.1 podemos ver algumas das principais caracter´ısticas te´cnicas do referido
sensor:
Abertura Angular: 180◦
Resoluc¸a˜o angular: 1 ... 0.25◦
Tempo de Resposta: 13 ... 53 ms
Resoluc¸a˜o: 10 mm
Erro sistema´tico: +/- 15 mm
Erro Estat´ıstico(1 sigma): 5 mm
Classe do Laser : 1
Grau de Protecc¸a˜o: IP 65
Alcance Ma´ximo: 80 m
Ma´ximo alcance com 10% reflectividade: 30m
Interface de Comunicac¸a˜o: RS-232, RS-422
Velocidade de Transmissa˜o: 9,6 / 19,2 / 38,4 / 500 kBaud
Alimentac¸a˜o: 24 V DC +/- 15%
Poteˆncia: 20 W
Peso: 4.5 kg
Dimenso˜es (C x L x A): 156 x 155 x 210 mm
Com Correcc¸a˜o de Nevoeiro Sim
Tabela 3.2: Caracter´ısticas te´cnicas do Sick LMS-291.
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3.1.2 Sistema de Rotac¸a˜o
O sistema de rotac¸a˜o foi desenvolvido com o intuito de transformar o LRF 2D dis-
pon´ıvel num sistema tridimensional. Para conseguir isso, o referido sensor foi colocado na
posic¸a˜o horizontal sobre um plataforma rotativa. O aˆngulo de rotac¸a˜o β, de acordo com
a Figura 3.3, acrescenta a terceira dimensa˜o necessa´ria a` construc¸a˜o da nuvem de pontos.
Figura 3.3: Esfera de varrimento do LRF tridimensional.
Supondo que o centro de rotac¸a˜o do espelho do LRF coincide com o eixo de rotac¸a˜o
do sensor, enta˜o os va´rios varrimentos verticais de ordem j poderiam ser expressos num
sistema de coordenadas cartesianas de acordo com a equac¸a˜o 3.1, em que o index de cada
ponto de um varrimento individual e´ i, e em que α e´ o aˆngulo de passo da rotac¸a˜o do
espelho interno β e´ o aˆngulo de passo do sistema de rotac¸a˜o.
xˆij = rij cosβj cosαi
yˆij = rij sinβj cosαi
zˆij = rij sinαi
(3.1)
3.1.3 Erro do Sistema de Rotac¸a˜o
A ana´lise de erros sistema´ticos e a compensac¸a˜o dos efeitos provocados por estes de-
sempenham um papel essencial em 3D scanning. Neste caso em particular, a sincronizac¸a˜o
entre o motor responsa´vel pelo movimento de rotac¸a˜o da base e o sensor laser tem uma
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grande influeˆncia na qualidade da nuvem de pontos tridimensional, tal como mencionado
por Wagner [26] e Herbert [27]. Em especial o varrimento a grande velocidade e´ forte-
mente afectado por uma pobre sincronizac¸a˜o, como podemos ver no exemplo seguinte.
Consideremos um scanner 3D que utilize um sensor laser como o Sick LMS com uma
resoluc¸a˜o de 1◦ e com uma velocidade de rotac¸a˜o de ωs = 75◦/s do motor. O erro ma´ximo
sistema´tico e devido a uma falha de sincronismo de ∆t = 100 ms para um objecto a uma
distaˆncia de d = 10 m pode ser calculada assim:
e = d.sin(ωs.∆t) (3.2)
resultando num erro sistema´tico ma´ximo de e = 1.3 m para o exemplo descrito. E´ desta
forma essencial implementar um me´todo em tempo real que permita obter blocos de dados
consistentes no tempo.
3.2 Registo
O processo de mapeamento e´ um processo cont´ınuo de aquisic¸a˜o e processamento de
dados, em que o modelo volume´trico do espac¸o a representar aumenta com a soma de
varrimentos tridimensionais sucessivos. Por sua vez, cada varrimento tridimensional pode
ser visto como uma sequeˆncia de varrimentos bidimensionais, em que cada scan individual
sofre uma rotac¸a˜o e/ou translac¸a˜o face ao anterior.
Ao processo encarregue por formar um mapa conciso e coerente a partir de mu´ltiplos
varrimentos individuais da´-se o nome de registo. Genericamente e´ o processo responsa´vel
por referenciar todos as leituras individuais num u´nico sistema de coordenadas, tendo
em conta as transformac¸o˜es entre a posic¸a˜o e atitude do sensor em relac¸a˜o a` plataforma
robo´tica e a movimentac¸a˜o da mesma.
Numa abordagem stop-scan-go sa˜o gerados va´rios mapas locais que sa˜o o resultado de
observac¸o˜es a partir de pontos e orientac¸o˜es diferentes. Em seguida e´ formado um mapa
global integrando os diferentes mapas locais.
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3.2.1 Rotac¸o˜es e Translac¸o˜es
De uma forma gene´rica, a transformac¸a˜o de um ponto P a no referencial a para um
outro referencial b, segundo um ordem de rotac¸a˜o yaw (ψ), pitch (θ) e roll (φ) respecti-
vamente, e´ dada por:




O ponto P a e´ o ponto original em a, P b e´ o ponto transformado que pretendemos obter
referenciado em b, P ab e´ o offset entre os referenciais a e b (a localizac¸a˜o da origem de a
em b) e Cba e´ a matriz que expressa as rotac¸oes segundo os treˆs eixos capazes de alinhar
b com a.
(a) Roll φ (b) Pitch θ (c) Yaw ψ
Figura 3.4: Rotac¸o˜es em torno dos treˆs eixos cartesianos.
A matriz de rotac¸a˜o Cba e´ definida por:
Cba =

cosψcosθ cosψsinθsinφ− sinψcosφ cosψsinθcosφ+ sinψsinφ
sinψcosθ sinψsinθsinφ+ cosψcosφ sinψsinθcosφ− cosψsinφ
−sinθ cosθsinφ cosθsinφ
 (3.4)
Os modelos tridimensionais criados, dependem da associac¸a˜o de dados provenientes de
diferentes sensores que fazem parte da plataforma robo´tica. Esses sensores esta˜o dispos-
tos em locais diversos, na plataforma, e com diferentes orientac¸o˜es, o que na˜o permite
relacionar directamente os dados de cada um. E´ assim, necessa´rio referenciar todos esses
sensores a um ponto comum. Esse ponto e´ o centro volume´trico da estrutura, dados que e´
tambe´m o ponto escolhido para referenciar o ve´ıculo num mapa local ou geo-referenciado.
As transformac¸o˜es necessa´rias para obter uma nuvem de pontos geo-referenciada e
coerente ao longo da trajecto´ria, sa˜o expressas na figura 3.5, em que T indica uma trans-
formac¸a˜o de um referencial para outro. TLR e´ a transformac¸a˜o do centro de rotac¸a˜o do
laser para o centro de rotac¸a˜o do motor, TRP e´ a transformac¸a˜o do centro de rotac¸a˜o do
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LR T PMT RP
Figura 3.5: Transformadas de referenciais entre o sensor laser e o mundo.
3.2.1.1 Transformada Laser para Centro de Rotac¸a˜o
A transformada TLR expressa a transformac¸a˜o entre o centro do espelho rotativo do
sensor e o centro de rotac¸a˜o do suporte do sensor. E´ uma transformac¸a˜o fixa que nunca
sofre alterac¸o˜es e depende exclusivamente da disposic¸a˜o f´ısica do sensor em relac¸a˜o ao seu
suporte.




O offset PRL pode ser facilmente medido, tendo como base as dimenso˜es do sensor e
a localizac¸a˜o do espelho no seu interior. A rotac¸a˜o CRL expressa a posic¸a˜o do sensor em
relac¸a˜o ao seu suporte, ou seja, este sofre uma rotac¸a˜o de -90◦ segundo o eixo das abcissas.
3.2.1.2 Transformada Centro de Rotac¸a˜o para Centro Plataforma Robo´tica
A transformada TRP expressa a transformac¸a˜o entre o centro de rotac¸a˜o do suporte e
o centro volume´trico da plataforma robo´tica. Esta transformac¸a˜o depende da posic¸a˜o e
orientac¸a˜o que o suporte apresenta dentro da plataforma, mas tambe´m, e principalmente,
a rotac¸a˜o em yaw que sofre o suporte.
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Centro de Rotação
Centro do Espelho
Figura 3.6: Disposic¸a˜o f´ısica do sensor em relac¸a˜o ao suporte.
A rotac¸a˜o CPR expressa na˜o so´ a orientac¸a˜o f´ısica do suporte, mas tambe´m o movi-
mento rotativo em yaw do sensor. Embora seja poss´ıvel medir directamente o offset PPR ,
a medic¸a˜o directa da rotac¸a˜o CPR do suporte e´ muito mais dif´ıcil. Por forma a obter
uma transformac¸a˜o mais precisa, e´ necessa´rio utilizar uma te´cnica de calibrac¸a˜o de dados
como a demonstrada por Underwood [23]. O me´todo consiste na observac¸a˜o de uma es-
trutura geome´trica conhecida, ou parcialmente conhecida, em que os offsets sa˜o obtidos
pela minimizac¸a˜o dos erros entre os dados lidos pelo sensor e a estrutura conhecida.
3.2.1.3 Transformada Centro da Plataforma Robo´tica para o Mundo
A transformada TPM e´ responsa´vel por geo-referenciar a nuvem de pontos gerada.
Trata-se da transformac¸a˜o do referencial da plataforma para o mundo, e isso e´ conseguido
usando a informac¸a˜o proveniente do sistema de posicionamento global e do sistema inercial.




A atitude do ve´ıculo apresenta os aˆngulos de yaw, pitch e roll essenciais para obter CMP e
a posic¸a˜o (dada pelo sistema de coordenadas da ma˜o direita) providencia o offset PMP .
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3.2.2 Sistema de Posicionamento Global
O Global Positioning System (GPS) tornou-se um me´todos mais comuns para a na-
vegac¸a˜o. O baixo custo dos receptores mais recentes aliado a` considera´vel exactida˜o obtida,
proporcionou uma utilizac¸a˜o generalizada em aplicac¸o˜es terrestres, mar´ıtimas e ae´reas.
Inicialmente desenvolvido para aplicac¸o˜es militares pelo Departamento de Defesa Norte-
Americano, o GPS rapidamente foi adoptado pela comunidade civil atrave´s da utilizac¸a˜o
do sinal civil disponibilizado. Para qualquer utilizador com um receptor GPS, o sistema
fornece informac¸a˜o precisa de localizac¸a˜o e tempo.
O sistema GPS e´ composto por treˆs componentes: sate´lites que orbitam a` volta da
Terra; estac¸o˜es de monitorizac¸a˜o e controlo; e os receptores de GPS de cada utilizador. Os
sate´lites emitem sinais do espac¸o que sa˜o recebidos e identificados pelos receptores. Cada
receptor fornece enta˜o localizac¸a˜o tridimensional (latitude, longitude e altitude) mais o
tempo.
3.2.3 Sistema de Navegac¸a˜o Inercial
O sistema de navegac¸a˜o inercial e´ um sistema de navegac¸a˜o dead reckoning que se
destina a fornecer informac¸a˜o acerca da posic¸a˜o e velocidade de um ve´ıculo. O seu com-
ponente fundamental e´ um Inertial Measurement Unit (IMU), trata-se de uma unidade
constitu´ıda por treˆs acelero´metros e treˆs girosco´pios montados numa tr´ıade ortogonal,
podendo ainda em alguns casos dispor de um magneto´metro.
O princ´ıpio de funcionamento da navegac¸a˜o inercial, tem por base a lei de movimento
de Newton, que diz que um corpo mante´m-se num estado de repouso ou de movimento
uniforme ate´ que seja perturbado pela acc¸a˜o de uma forc¸a externa. A aplicac¸a˜o dessa
forc¸a gera acelerac¸a˜o, que e´ medida pelos acelero´metros. O valor da acelerac¸a˜o e´ enta˜o
integrada duas vezes obtendo o valor da posic¸a˜o em relac¸a˜o a`s condic¸o˜es iniciais. Depois
dos dados processados o INS fornece informac¸a˜o acerca da posic¸a˜o, velocidade e atitude.
3.3 Fusa˜o de Dados
A fusa˜o de dados e´, de uma forma simples, o processo que se encarrega de associar
consistentemente o conjunto de dados proveniente de mu´ltiplas fontes, permitindo ob-
ter informac¸a˜o mais precisa e de uma forma mais eficiente do que obtida e processada
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individualmente.
Estas diferentes fontes de informac¸a˜o teˆm taxas de comunicac¸a˜o e de amostragem
muito diferentes, o que dificulta a associac¸a˜o. A forma mais simples de contornar este
problema e´ a de fazer uma leitura alternada de cada sensor, o problema deste processo
e´ que, para ale´m de na˜o termos uma taxa consistente, ficamos limitados pelo dispositivo
que tiver a menor frequeˆncia de amostragem.
Uma possibilidade de ultrapassar estes problemas e´ fazer a leitura dos va´rios dispositi-
vos separadamente, e a taxas diferentes num sistema operativo de tempo real. Cada leitura
devera´ ser associada a uma etiqueta de tempo, tirando partido da ma´xima frequeˆncia de
amostragem de cada um, e permitindo, numa segunda etapa, processar todo o conjunto
de dados.
3.3.1 Sincronizac¸a˜o
Por forma a atribuir um carimbo temporal correcto, e para compensar erros sis-
tema´ticos de leitura, o conhecimento acerca do princ´ıpio de funcionamento, e da im-
plementac¸a˜o do sensor e´ essencial. Dado que a implementac¸a˜o depende do sensor em si,
vamos analisar o LRF da se´rie LMS 291 da empresa Sick. O Sick LRF bidimensional
consiste num dispositivo de medic¸a˜o laser de uma dimensa˜o, e num espelho que roda
continuamente a uma velocidade constante. Os 180◦ de abertura angular separam o pro-
cesso em dois slots temporais. O primeiro e´ usado para emitir e receber o feixe laser, o
segundo slot, em que na˜o e´ poss´ıvel adquirir dados porque o espelho aponta para o interior
do dispositivo, e´ usado para comunicac¸a˜o e transfereˆncia de dados. A resoluc¸a˜o angular
∆ϕ pode ser calculada atrave´s da taxa de amostragem fL e da velocidade de rotac¸a˜o do





resultando numa resoluc¸a˜o angular de ∆ϕ = 1◦ para uma frequeˆncia de amostragem de
fL = 27kHz e uma velocidade de rotac¸a˜o de ωm = 75pi rad/s (tempo de rotac¸a˜o de 13.3
ms). Como a taxa de amostragem e a velocidade de rotac¸a˜o sa˜o constantes, para atingir
uma resoluc¸a˜o angular de 0.5◦ ou de 0.25◦ sa˜o agregados dois varrimentos com resoluc¸a˜o
de 1◦ desfasados de 0.5◦, ou quatro varrimentos com desfasamentos de 0.25◦.
Este padra˜o de leitura na˜o afecta o tempo de leitura, nem a precisa˜o de varrimentos
esta´ticos, mas e´ um problema para o processo de timestamping, porque so´ depois de
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efectuar todos os scans e´ que os dados sa˜o transferidos. Para ultrapassar esta dificuldade,
o sensor Sick LMS oferece a soluc¸a˜o ideal, que e´ um modo de funcionamento raw data. Ao
contra´rio do modo de funcionamento normal, em que so´ no final dos va´rios varrimentos
individuais e´ que o conjunto de dados e´ transmitido, neste modo de funcionamento os
dados sa˜o transmitidos logo apo´s a aquisic¸a˜o de cada scan.
Figura 3.7: Comunicac¸a˜o do Sick LMS em modo de daw data.
Na Figura 3.7 vemos o fluxo temporal de um scan com uma resoluc¸a˜o de 0.5◦ no
modo de funcionamento raw data. Os timestamps sa˜o assim mais precisos, respeitando a
sequeˆncia de aquisic¸a˜o, e permitindo consequentemente uma melhor compensac¸a˜o de erros
sistema´ticos.
3.3.2 Laser e Visa˜o
Va´rias te´cnicas foram desenvolvidas ao longo dos u´ltimos anos, por forma a aumen-
tar a informac¸a˜o presente nas representac¸o˜es tridimensionais do espac¸o. Algumas dessas
te´cnicas de modelizac¸a˜o focam a sua abordagem na inclusa˜o de cor na informac¸a˜o reco-
lhida pelos sensores laser, dando origem a` construc¸a˜o de mapas tridimensionais coloridos.
Muitas aplicac¸o˜es podem lucrar com este tipo de abordagem, fundamentalmente em si-
tuac¸o˜es em que a interpretac¸a˜o humana seja necessa´ria, incluindo estudos arqueolo´gicos,
arquitecto´nicos ou planeamento urbano.
Todas estas te´cnicas usam uma plataforma estaciona´ria de onde adquirem mapas tridi-
mensionais densos rodando sobre um ou mais eixos a plataforma sensorial. Embora estas
te´cnicas sejam bem sucedidas para determinadas aplicac¸o˜es, elas na˜o sa˜o especialmente
vocacionadas para utilizac¸o˜es em tempo real, particularmente em plataformas mo´veis.
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Uma das te´cnicas desenvolvidas para a calibrac¸a˜o estr´ınseca de uma caˆmara e de um laser
range finder foi apresentada por Pless e Zhang [28]. Este me´todo consiste na observac¸a˜o
de um padra˜o de xadrez de mu´ltiplas poses, relacionando a imagem e o varrimento laser
por forma a obter a posic¸a˜o e orientac¸a˜o relativas dos dois sensores.
Figura 3.8: Padra˜o de xadrez observado simultaneamente pelo laser e caˆmara.
O processo de calibrac¸a˜o pode ser dividido em treˆs etapas, uma primeira soluc¸a˜o linear,
seguida de uma optimizac¸a˜o na˜o linear e finalmente uma optimizac¸a˜o global em que sa˜o
refinados os paraˆmetros extr´ınsecos da caˆmara. Estes paraˆmetros extr´ınsecos ditam a
rotac¸a˜o e translac¸a˜o do laser em relac¸a˜o a` caˆmara. Sendo enta˜o poss´ıvel mapear os
pontos do LRF no referencial da caˆmara.




Em seguida e´ necessa´rio transpor os pontos do referencial da caˆmara para o referencial
da imagem. O primeiro passo e´ normalizar o ponto do laser no referencial da caˆmara PC
em relac¸a˜o ao referencial da profundidade z no ponto PC
′
normalizado, de acordo com as
equac¸o˜es seguintes:
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O ponto normalizado e´ enta˜o transformado no referencial da imagem atrave´s da matriz de
rotac¸a˜o k. Para determinar esta matriz e´ necessa´rio conhecer os paraˆmetros intr´ınsecos da
caˆmara (distaˆncia focal f = [f1, f2], o ponto principal p = [p1, p2] e o factor de torc¸a˜o α)
sendo para isso utilizada uma te´cnica de calibrac¸a˜o descrita por Stoyanov [29]. Este dados







Com base na matriz de rotac¸a˜o k podemos enta˜o expressar os pontos laser no referen-
cial da caˆmara ja´ normalizado no referencial da imagem.
P I = KPC
′
(3.13)
Figura 3.9: Resultado da calibrac¸a˜o extr´ınseca do laser e caˆmara.
Terminado o processo de calibrac¸a˜o e´ poss´ıvel mapear a scanline do laser na imagem
introduzindo informac¸a˜o relativa a` distaˆncia dos obsta´culos ou estruturas detectadas.
Na Figura 3.9 podemos ver a representados a vermelho os pontos onde incidem os feixes
laser do LRF. Desta forma podemos extrair a cor do ponto da imagem onde incide o feixe
laser e construir uma nuvem de pontos com a informac¸a˜o real da cor dos obsta´culos.
Na Figura 3.10 podemos ver um exemplo de uma nuvem de pontos com informac¸a˜o.
Um conjunto de objectos de dimenso˜es e formas diferentes foi mapeado com o LRF, e a`
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informac¸a˜o dimensional foi adicionada a informac¸a˜o de cor recolhida com a caˆmara.
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A segmentac¸a˜o e´ normalmente a primeira etapa do processamento de dados 3D, e
define-se pela divisa˜o da cena tridimensional em grupos de pontos com proximidade
geome´trica ou na˜o, mas que partilham um conjunto de caracter´ısticas em comum. Isto
permite classificar a nuvem de pontos garantindo assim uma melhor e mais ra´pida inter-
pretac¸a˜o e identificac¸a˜o de estruturas e objectos.
A segmentac¸a˜o que implementamos assenta em crite´rios quantitativos e qualitativos, e
esta´ dividida em duas fases distintas. Numa primeira etapa, e´ feita uma distinc¸a˜o entre os
pontos que definem os diferentes obsta´culos com base nas descontinuidades e na monotonia
da sequeˆncia de dados provenientes de cada varrimento individual. Numa segunda fase
e´ feita uma segmentac¸a˜o qualitativa dos diferentes conjuntos. Nesta ana´lise qualitativa
procura-se distinguir entre os pontos que definem o cha˜o, obsta´culos verticais e pontos
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suspensos do ambiente de operac¸a˜o do ve´ıculo. Os processos que levam a` implementac¸a˜o
destas duas te´cnicas sa˜o descritos nos dois to´picos seguintes.
4.1 Ana´lise quantitativa
4.1.1 Determinac¸a˜o de Breakpoints
Este me´todo de segmentac¸a˜o quantitativa assenta na detecc¸a˜o dos pontos de ruptura
ou descontinuidade que sa˜o candidatos a pontos limites de uma determinada estrutura
ou objecto. Esta detecc¸a˜o assenta na ana´lise da relac¸a˜o geome´trica entre pontos conse-
cutivos do mesmo varrimento bidimensional (pontos pn e pn−1 na Figura 4.1). A te´cnica
utilizada para a determinac¸a˜o destes breakpoints baseia-se no Adaptative Breakpoint De-
tector(ABD), descrito por Borges e Aldon [30]. Este me´todo consiste numa abordagem
muito simples, e que pode ser caracterizada pela seguinte expressa˜o:
Se ||pn − pn−1|| > Dmax, enta˜o kbn := V erdade, e kbn−1 := V erdade, (4.1)
em que ||pn − pn−1|| e´ a distaˆncia euclidiana entre os pontos pn e pn−1, e kbn e kbn−1
sa˜o flags que quando assumem o valor de verdadeiro, assinalam a existeˆncia de uma
descontinuidade, como podemos comprovar na Figura 4.1. O Dmax e´ o valor ma´ximo da
distaˆncia euclidiana acima do qual se assume que os dois pontos consecutivos na˜o fazem
















Figura 4.1: Circulo ma´ximo de aceitac¸a˜o.
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A principal dificuldade desta te´cnica e´ precisamente a estimac¸a˜o deste u´ltimo paraˆmetro
Dmax, este depende fundamentalmente da distaˆncia relativa entre os dois pontos em
ana´lise, da distaˆncia de ambos ao sensor, da resoluc¸a˜o angular, e do aˆngulo ma´ximo de
aceitac¸a˜o λ.
A determinac¸a˜o de Dmax baseia-se num me´todo intuitivo expresso na Figura 4.1, em
que e´ definida uma linha imagina´ria que passa pelo ponto do varrimento pn−1 e que forma
um aˆngulo λ em relac¸a˜o a` direcc¸a˜o do varrimento φn−1, permitindo extrapolar o ponto
mais distante aceita´vel para a leitura pn. De acordo com esta restric¸a˜o, uma hipote´tica
leitura rhn correspondente a` distaˆncia ao sensor do ponto Pn, esta´ relacionada com a leitura
rn−1 de acordo com a seguinte equac¸a˜o:
rn−1.sin(λ) = rhn.sin(λ−∆φ) (4.2)
Desenvolvendo matematicamente resulta em:
||phn − pn−1|| = rn−1.
sin(∆φ)
sin(λ−∆φ) (4.3)
Poder´ıamos utilizar ||phn−pn−1|| como o valor limite pata o teste de breakpoint, contudo,
e dado que na˜o e´ tomado em considerac¸a˜o o ru´ıdo associado a rn, este teste torna-se mais
fal´ıvel para obsta´culos mais pro´ximos do sensor. Levando em conta o comportamento
estoca´stico de rn o valor de Dmax vem como:
Dmax = ||phn − pn−1||+ 3σr (4.4)
O valor escolhido foi de λ = 10◦, o que garantiu resultados aceita´veis. Este paraˆmetro foi
determinado experimentalmente pela ana´lise dos resultados obtidos, comprovando o valor
proposto por Borges e Aldon[30]. Quanto ao paraˆmetro σ este depende das caracter´ısticas
do laser, e que no caso paricular do sensor utilizado e´ de σ = 15 mm.
Este processo de segmentac¸a˜o permite particionar o varrimento em va´rios segmentos
correspondentes a diferentes alvos, e eliminar os pontos que correspondem ao time-out, ou
seja, os pontos que sa˜o retornados pelo sensor como a distaˆncia de alcance ma´ximo, e que
na realidade significam a inexisteˆncia de obsta´culo.
Este me´todo visa encontrar as extremidades da sequeˆncia de pontos de um alvo, mas














Figura 4.2: Exemplo de um Varrimento Bidimensional.
Como e´ vis´ıvel na Figura 4.2, apenas os obsta´culos cuja se´rie de pontos se assemelha
a um segmento de recta e´ que podem ser definidos pelos seus pontos delimitadores. Se a
geometria da se´rie de pontos se aproximar mais a uma estrutura circular, ou se tiver um
ou mais pontos de inflexa˜o, na˜o e´ suficiente defini-la pelos pontos das extremidades. E´
necessa´rio utilizar um processo mais complexo por forma a definir e caracteriza-lo correc-
tamente.
4.1.2 Determinac¸a˜o de Pontos de Inflexa˜o
Para encontrar os pontos de inflexa˜o foi adoptado um me´todo que consiste na divisa˜o
dos alvos detectados inicialmente na primeira etapa da segmentac¸a˜o. Este me´todo de
divisa˜o e´ muito comum e normalmente utilizado em te´cnicas de detecc¸a˜o de linhas deno-
minado split and merge [31], que muito genericamente se define por dividir os dados em
segmentos de recta e em seguida unir aqueles que sa˜o colineares. Neste caso apenas foi
utilizada a primeira etapa de divisa˜o. A divisa˜o da se´rie de pontos que define o obsta´culo,
deve ser feita precisamente nos seus pontos de inflexa˜o, se este existirem. Consideremos
uma linha l definida pelos pontos 1 e 2 da Figura 4.3, que sa˜o os breakpoints definidos na
primeira fase. Em seguida medimos a distaˆncia mais curta entre cada ponto interme´dio
da sequeˆncia e a recta l. O ponto p que apresente a maior distaˆncia D e´ um potencial
ponto de inflexa˜o se o valor de D for superior a um valor limite mı´nimo de aceitac¸a˜o.
















(b) Ponto de Inflexa˜o
Figura 4.3: Determinac¸a˜o de Pontos de Inflexa˜o.
A distaˆncia D e´ calculada segundo a seguite expressa˜o:
D =
|a.xp + b.yp + c|√
a2 + b2
(4.5)
em que xp e yp sa˜o as coordenadas do ponto p e a, b e c sa˜o os paraˆmetros que definem a
recta l, e que sa˜o dados por:
a =
y2 − y1
x2 − x1 ; b = −1; c = y1 − a.x1; (4.6)
O valor de referencia para este diferencial foi determinado experimentalmente, e de-
pende do erro estat´ıstico do sensor laser, mas tambe´m do n´ıvel de precisa˜o que se pretende
obter para o modelo tridimensional. Um threshold muito pequeno dara´ origem a um mo-
delo mais ”pesado”, com um numero muito grande de segmentos, por outro lado um
threshold muito grande dara´ origem a um modelo mais simplificado e, possivelmente, sem
o n´ıvel de detalhe desejado. O valor correcto para este paraˆmetro devera´ depender mesmo
do ambiente de operac¸a˜o da plataforma robo´tica , do seu n´ıvel de complexidade, e do facto
de ser ou na˜o estruturado.
Uma se´rie de pontos que na˜o apresente nenhum ponto de inflexa˜o devera´ ser interpre-
tado como um segmento de recta caracterizado pelos dois extremos. Uma sequeˆncia de
pontos que apresente um ou mais pontos de inflexa˜o sera´ definido por va´rios segmentos
de recta consecutivos, mas na˜o colineares.
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4.1.3 Detecc¸a˜o de C´ırculos
A detecc¸a˜o de c´ırculos em varrimentos bidimensionais utiliza uma te´cnica chamada
Inscribed Angle Variance (IAV)[32]. Esta te´cnica faz uso das propriedades trigonome´tricas
dos arcos de circunfereˆncia: cada ponto num arco tem aˆngulos congruentes (aˆngulos com
valores iguais) em relac¸a˜o aos extremos. Analisemos um exemplo expresso na Figura 4.4,
os pontos P1 e P4 sa˜o dois pontos distintos de um c´ırculo centrado em O, enquanto que
P2 e P3 sa˜o dois pontos do mesmo c´ıculo presentes no arco delimitado por P1 e P4, enta˜o:




em que os aˆngulos sa˜o medidos no sentido contra´rio aos ponteiros do relo´gio. A detecc¸a˜o
de c´ırculos e´ conseguida calculando a me´dia e desvio padra˜o dos aˆngulos inscritos. Uma
detecc¸a˜o positiva ocorre com com um desvio padra˜o inferior a 8.6◦ e os valores me´dios
esta˜o compreendidos entre 90◦ e 135◦. Estes valores foram afinados empiricamente para
detectar o ma´ximo de numero de c´ırculos, evitando a ocorreˆncia de falsos positivos. A
confianc¸a da ana´lise aumenta com treˆs factores: o nu´mero de pontos interiores do arco,
um baixo desvio padra˜o e com a me´dia dos aˆngulos a rondar os 90◦.
Figura 4.4: Aˆngulos inscritos num arco de circunfereˆncia[32].
4.1.4 A Terceira Dimensa˜o
Ate´ este momento todas as te´cnicas implementadas apenas permitiram fazer uma
ana´lise bidimensional dos dados recolhidos. A etapa seguinte consiste em mapear os seg-
mentos de recta detectados nos va´rios varrimentos verticais num referencial tridimensional
para que seja poss´ıvel detectar superf´ıcies na cena tridimensional. O principio fundamental
em que se baseia a detecc¸a˜o de superf´ıcies e´ a de procurar, em varrimentos consecutivos,
segmentos de recta complanares e com dimenso˜es muito pro´ximas. Ao inspeccionarmos
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uma superf´ıcie plana com com sucessivos varrimentos verticais, o algoritmo de segmentac¸a˜o
iria devolver-nos uma sucessa˜o de linhas 2D com dimenso˜es aproximadas a` superf´ıcie em
ana´lise. A tarefa e´ reconhecer essa superf´ıcie na cena 3D e concatenar os segmentos de
recta individuais numa u´nica superf´ıcie. Este me´todo foi utilizado por Surmann [33], e
apresentava como principal vantagem um baixo custo de processamento, pois toma par-
tido da sequeˆncia de dados, em vez processar todos os segmentos de recta identificados.
O algoritmo de detecc¸a˜o de superf´ıcies pode ser dividido em quatro etapas:
1. Primeiro conjunto de linhas, proveniente do primeiro scan vertical, e´ armazenado.
2. Todas as linhas de cada scan vertical sa˜o comparadas com as linhas armazenadas.
Se duas linhas obdecerem a`s condic¸o˜es requeridas, enta˜o essas duas linhas formam
uma superf´ıcie.
3. Se na˜o for encontrada nenhuma linha correspondente, esta nova linha podera´ fazer
parte de uma superficie ja´ existente. Nesse caso compara-se a nova linha com a
u´ltima linha de cada superf´ıcie armazenada, e se houver uma correspondencia enta˜o
a nova linha fica a fazer parte dessa superf´ıcie aumentando a sua dimensa˜o.
4. Se por outro lado na˜o for encontrada nenhuma correspondeˆncia enta˜o a linha e´





Figura 4.5: Expansa˜o de uma superf´ıcie com uma nova linha.
Duas condic¸o˜es teˆm de ser cumpridas por forma a associarmos duas linhas: por um
lado os pontos limites da linha lj,k+1 que pretendemos associar deve estar dentro de uma
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determinada a´rea ε a` volta dos pontos limites da linha de refereˆncia lj,k.Por outro lado o
aˆngulo formado pelas duas linhas tem de ser inferior a um dado aˆngulo limite δ.
4.2 Ana´lise Qualitativa
A operac¸a˜o em ambientes na˜o estruturados, tipicamente terrenos naturais com um
relevo irregular,e em alguns casos sem um trilho definido, acrescenta mais dificuldade
ao problema de mapeamento. A inexisteˆncia de superf´ıcies ou estruturas de geometria
regular inviabiliza a utilizac¸a˜o das te´cnicas descritas no cap´ıtulo 4.1. Na˜o existe um
plano do cha˜o perfeitamente definido, o que leva a que os obsta´culos se confundam com
as irregularidades do terreno. Para contornar este problema e´ necessa´rio analisar de uma
forma mais cuidada a nuvem de pontos, distinguindo os pontos que definem o cha˜o, pontos
que pertencem a landmarks (obsta´culos verticais como por exemplo troncos de a´rvores,
postes ou mesmo paredes), e pontos suspensos (como por exemplo copas de a´rvores). Este
tipo de segmentac¸a˜o, baseado em detecc¸a˜o de obsta´culos, foi apresentado por Talukde [34]
na ana´lise de imagens e posteriormente desenvolvido e adaptado por Brenneke [1][17] para
a ana´lise de varrimentos bidimensionais de um LRF.
Figura 4.6: Exemplos de cena´rios outdoor.
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4.2.1 Te´cnica de Segmentac¸a˜o Brenneke
Na te´cnica de segmentac¸a˜o expressa por Brenneke[1][17] e´ analisado cada varrimento
bidimensional individualmente. A detecc¸a˜o de obsta´culos e´ a base do algoritmo utilizado.
Consideremos enta˜o um varrimento vertical, adquirido de baixo para cima, de ordem i em
que um dado ponto Pij de ordem j desse varrimento, pode ser expresso num sistema de
coordenadas cil´ındricas da seguinte forma:
Pij = (rij , ϕij , zij)T (4.8)
Um ponto de superf´ıcie Pij e´ um ponto suspenso se existir pelo menos um ponto Pik no
mesmo varrimento vertical com um aˆngulo menor e com uma maior distaˆncia ao sensor:
rik > rij + rt, 0 ≤ k < j (4.9)
em que rt e´ a distaˆncia minima limite.Sendo que o varrimento vertical e´ sempre efectuado
de baixo para cima, dizer-se que um ponto tem aˆngulo menor e´ sino´nimo de ter um index
menor no varrimento.
Um ponto de superf´ıcie Pij , representado na Figura 4.7 e´ um landmark se existir pelo
menos um ponto Pik no mesmo varrimento vertical que esteja abaixo de Pij , e Pij na˜o seja
um ponto suspenso. Sendo que ”abaixo” e´ dado por:
Ht < zij − zik < Hmax,∣∣∣ rij−rikzij−zik ∣∣∣ < tan(αt), (4.10)
0 ≤ k < j,
Hmax = Rttan(αt) ,
em que Ht e´ a altura mı´nima de um landmark, Hmax e´ a altura ma´xima, e αt e´ o aˆngulo
ma´ximo de desalinhamento.
Na Figura 4.7 podemos ver uma representac¸a˜o gra´fica da segmentac¸a˜o efectuada se-
gundo o algoritmo descrito anteriormente. Embora a maioria dos pontos que na˜o sejam
caracterizados como landmarks ou suspensos sejam na sua maioria pontos do cha˜o, nada
nos garante que todos o sejam. Esta e´ uma limitac¸a˜o que coloca alguns problemas quando




Figura 4.7: Definic¸a˜o de pontos de obsta´culo (landmarks a vermelho, pontos suspensos a
verde, pontos a azul).
ou na˜o determinada a´rea. Outra limitac¸a˜o observada atrave´s da ana´lise de resultados
experimentais, foi o facto de muito frequentemente na˜o identificar landmarks depois de
assinalado um ponto suspenso num varrimento vertical. Essas dificuldades sa˜o expressas
no exemplo de um varrimento verical da Figura 4.8. Como podemos ver, a parede que
ocupa uma posic¸a˜o mais distante da landmark assinalada, e´ classificada como um ponto
de superficie de cha˜o.
4.2.2 Te´cnica de Segmentac¸a˜o Brenneke Extendida
Como constatamos, a te´cnica de segmentac¸a˜o qualitativa descrita apresenta algumas
limitac¸o˜es na sua aplicac¸a˜o. Para ultrapassar essas limitac¸o˜es desenvolvemos uma nova
abordagem baseado no mesmo me´todo de Brenneke que seguidamente descrevemos. Ima-
ginemos o cena´rio da Figura 4.8, neste exemplo (varrimento vertical) podemos observar
o cha˜o, um alvo, uma parede interrompida por uma janela, e uma cobertura. Neste
cena´rio sa˜o vis´ıveis va´rias situac¸o˜es que na˜o eram consideradas no algoritmo de detecc¸a˜o
de obsta´culos apresentado por Brenneke [1]. Como podemos ver, o Alvo 1 da´ origem a
uma zona de oclusa˜o, fazendo com que tenhamos dois segmentos de pontos que caracte-
rizam o cha˜o. A parede aparece como uma segunda landmark, acrescentando uma nova
dificuldade pelo facto de ser interrompido por uma abertura, e no topo da estrutura temos
uma cobertura horizontal.












Figura 4.8: Exemplo de um varrimento vertical.
Com vista a` resoluc¸a˜o dos problemas enumerados foi desenvolvida uma nova te´cnica,
esta caracteriza cada ponto como fazendo parte de um obsta´culo, cha˜o, ou estrutura
suspensa, tendo em conta a posic¸a˜o do ponto Pik de index k no varrimento vertical i
com o ponto anterior desse mesmo varrimento Pij .Para ale´m da posic¸a˜o relativa dos dois
pontos, tambe´m e´ tido em conta a caracterizac¸a˜o que e´ feita dos pontos anteriores. Assim
cada ponto pode fazer parte de um de treˆs tipos diferentes: Cha˜o, Landmark e Suspenso.
Sendo que ainda podemos dividir Cha˜o e Suspenso em dois subtipos cada. Se houver um
alinhamento horizontal com o ponto de referencia anterior, os pontos Cha˜o sa˜o sinalizados
como Plano, e os pontos Suspenso sa˜o Tecto.
Por forma a ilustrar as ideias fundamentais que sa˜o a base desta nova forma de seg-
mentar, podemo ver a Figura 4.9 em que as diferentes a´reas coloridas, em torno do ponto
Pij , simbolizam as a´reas onde o ponto seguinte Pik pode assumir os diferentes tipos ja´
referidos. Na a´rea verde temos a localizac¸a˜o de pontos Suspensos (a verde mais escuro a
localizac¸a˜o de pontos de Tecto), a azul a localizac¸a˜o de pontos do cha˜o(a azul mais escuro
os pontos e cha˜o plano), e a vermelho a localizac¸a˜o de pontos de landmark.
Vamos agora analisar as condic¸o˜es necessa´rias para definir cada ponto segundo os treˆs
tipos ja´ enumerados.
Para que um ponto seja considerado como fazendo parte de um landmark, a condic¸a˜o
a que tem de obedecer e´ similar aquela que foi descrito por Brenneke sem a limitac¸a˜o de o






Figura 4.9: A´reas de Aceitac¸a˜o das diferentes classes de pontos.
se existir pelo menos um ponto Pik no mesmo varrimento vertical que esteja abaixo de Pij .
Sendo que ”abaixo” e´ dado pela equac¸a˜o 4.11 ja´ referida. Na Figura 4.9 vemos reprentada
a vermelho a zona em que poderemos encontrar poss´ıveis pontos de landmark.
Para definir um ponto como sendo do cha˜o, este tera´ de estar localizado algures na
a´rea a azul. Na zona 6© o ponto e´ de uma superf´ıcie plana, na zona 7© apresenta um
declive negativo (um buraco ou descida), na zona 5©apresenta um declive positivo (lomba
ou subida). Na situac¸a˜o em que o ponto Pij estiver acima de uma altura ma´xima limite (a
altura ma´xima do ve´ıculo) os pontos desta a´rea sera˜o considerados como suspensos. Esta
ana´lise, mais fina e cuidada dos pontos que definem o plano de deslocamento da plataforma
robo´tica pode ser muito u´til para definir a trajecto´ria em func¸a˜o das dificuldades que o
relevo impo˜e ao longo do percurso. Por vezes o caminho mais curto na˜o e´ o mais fa´cil. A
procura da maior eficieˆncia energe´tica do robot, e as suas limitac¸o˜es de movimentos levam
a que seja necessa´rio optar, sempre que poss´ıvel, pelo percurso que apresente uma menor
resisteˆncia a` passagem. As a´reas em questa˜o sa˜o definidas pelos paraˆmetros zmax e zth, e
o seu valor foi definido pela ana´lise de resultados experimentais.
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Condic¸a˜o para um ponto ser classificado como cha˜o:
rik > rij ∩ zik < zmax (4.11)
Condic¸a˜o para um ponto ser classificado como cha˜o plano:
rik > rij ∩ |zij − zik| < zth (4.12)
Os pontos definidos como suspensos podera˜o estar localizados em qualquer uma das
a´reas a verde da Figura 4.9. Na a´rea 1© temos uma superf´ıcie plana suspensa (um tecto),
nas restantes a´reas a verde, qualquer ponto que esteja la´ localizado na˜o tem uma ”base
de apoio”, dado que o ponto anterior ou esta´ muito abaixo, ou mais distante do sensor.
A` semelhanc¸a das a´reas que englobam os hipote´ticos pontos do cha˜o, tambe´m estas a´reas
sa˜o definidas pelos paraˆmetros zmax e zth.
Condic¸a˜o para um ponto ser classificado como suspenso:
rik > rij ∩ zik > zmax ∪ rik < rij ∩ zik > −zth2 (4.13)
Condic¸a˜o para um ponto ser classificado como suspenso plano (tecto):












Figura 4.10: Exemplo de um varrimento vertical segmentado.
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De acordo com este me´todo, o varrimento vertical que vimos como em exemplo na
Figura 4.8 seria segmentado resultando nos treˆs conjuntos de pontos representado em
pontos de cor diferente na Figura 4.10. Como podemos ver, temos treˆs segmentos de
pontos vermelhos (landmarks), sendo que o terceiro segmento esta´ assente num ponto
suspenso, ou seja, embora seja uma estrutura vertical que serve eventualmente de refereˆncia
de localizac¸a˜o, esta´ posicionado a uma altura tal que eventualmente na˜o representa um
obsta´culo ao deslocamento. De referir tambe´m que a oclusa˜o causada pelo Alvo 1 na˜o




5.1 Mapas de Elevac¸a˜o Digital . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.1.1 Digital Elevation Map . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.1.2 Extended Digital Elevation Map . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
5.1.3 Multi Level Surface Map . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
5.2 A´rvores Octais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.3 Mapa de Superf´ıcies e Landmarks . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
5.3.1 Nı´vel Cha˜o . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.3.2 Nı´vel Landmark . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
5.3.3 Nı´vel Landmark Suspensa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
5.3.4 Nı´vel Suspenso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
As nuvens de pontos que resultam da aquisic¸a˜o de dados e segmentac¸a˜o ja´ referidas
nos cap´ıtulos anteriores formam um mapa muito detalhado, de elevada resoluc¸a˜o, mas
dif´ıcil de inspecc¸a˜o e processamento. Este tipo de representac¸a˜o e´ muito exigente em
termos computacionais que sem grande simplificac¸o˜es inviabiliza mesmo a sua utilizac¸a˜o
em aplicac¸o˜es de tempo real.
O elevado n´ıvel de detalhe das nuvens de pontos, funciona como um entrave a` ra´pida
pesquisa de uma determinada a´rea, ou mesmo ao processamento de todo o conjunto de
dados em tempo u´til. Num mapeamento vocacionado para a navegac¸a˜o, localizac¸a˜o e
desvio de obsta´culos a janela temporal dispon´ıvel para o tratamento destes dados e´ muito
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limitada, da´ı que a opc¸a˜o recaia por representac¸o˜es aproximadas, com menor n´ıvel de
detalhe mas mais organizado e mais fa´cil de aceder.
5.1 Mapas de Elevac¸a˜o Digital
Uma das opc¸o˜es para representac¸a˜o simplificadas do ambiente de operac¸a˜o sa˜o os mapas
de superf´ıcie, tambe´m referidos como mapas de elevac¸a˜o. Estes mapas sa˜o utilizados para
representar ambientes de operac¸a˜o outdoor ou numa superf´ıcie na˜o plana. O espac¸o e´
dividido em ce´lulas com uma determinada a´rea, que define o n´ıvel de detalhe do mapa,
e em que a altura que cada ce´lula assume, corresponde ao observado no cena´rio. Sera˜o
abordados treˆs tipos de mapas de superf´ıcies: Digital Elevation Maps (DEM), Extended
Digital Elevation Maps (EDEM) e Multi Level Surface Maps (MLSM). Na figura 5.1
podemos observar as diferenc¸as no detalhe de cada um deles.
(a) Nuvem de Pontos (b) DEM
(c) EDEM (d) MLSM
Figura 5.1: Mapas de superf´ıcies gerados com base numa nuvem de pontos [35]
5.1.1 Digital Elevation Map
O mapa de elevac¸a˜o digital apresenta-se, face a´s nuvens de pontos, como uma forma
bemmais simples de navegac¸a˜o e planeamento de trajecto´ria numa grelha de 2.5 dimenso˜es,
e com uma representac¸a˜o bem mais compacta. A maior desvantagem desta representac¸a˜o
e´ o facto de na˜o precaver a existeˆncia de estruturas suspensas como pontes e viadutos ou
mesmo tectos em ambientes indoor. Este tipo de superf´ıcies aparecem mapeados como
grandes obsta´culos verticais.
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Para construir um mapa de elevac¸a˜o digital e´ necessa´rio dimensionar a grelha na qual
ira´ ser criado o mapa. A dimensa˜o de cada ce´lula e´ a resoluc¸a˜o do nosso mapa e denomina-
se por β, e usualmente tem as dimenso˜es de 50 cm ou 25 cm de lado, sabendo que quando
menor a dimensa˜o da ce´lula maior o detalhe, e consequentemente maior sera´ a exigeˆncia
em termos computacionais. O segundo passo e´ associar cada ponto pn = {pnx , pny , pnz} a













O ponto pn = {pnx , pny , pnz} e´ referenciado no mapa de elevac¸a˜o digital como sendo
pk, {i, j} o ponto de ordem k da ce´lula definida por C{i,j}.
Terminada a associac¸a˜o dos pontos a´s ce´lulas respectivas, passamos a´ atribuic¸a˜o da
altura de cada ce´lula em func¸a˜o dos k pontos que englobam. Existem va´rias formas para
a determinac¸a˜o do valor da ce´lula, pela altura ma´xima, pela altura me´dia de todos os
pontos, pelo nu´mero ma´ximo de pontos e por um me´todo chamado Mapa de Elevac¸a˜o
Robusto.
5.1.1.1 Altura Ma´xima
mij = maxk{pkz ,{i,j}} (5.3)
A ce´lula assume o valor de altura do ponto mais alto. Este me´todo introduz muito ru´ıdo
no mapa porque nem sempre este valor representa a altura real do obsta´culo. Por exemplo,
ao observar um alvo de longe introduzimos ru´ıdo que na˜o e´ corrigido mesmo quando esse
obsta´culo e´ avistado mais de perto.Figura 5.2(a).
5.1.1.2 Altura Me´dia
mij = medk{pkz ,{i,j}} (5.4)
Neste me´todo e´ atribuido a` ce´lula a altura me´dia do conjunto de pontos que esta engloba.
Esta na˜o e´ a forma ideal de elaborar o mapa porque a distribuic¸a˜o dos pontos na˜o depende
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(a) (b) (c) (d)
Figura 5.2: Criac¸a˜o de um mapa de elevac¸a˜o.
so´ do obsta´culo em si, mas tambe´m do deslocamento da plataforma e do movimento de
rotac¸a˜o do sensor laser. Ale´m de que, mesmo admitindo uma distribuic¸a˜o uniforme do
nu´mero de pontos num varrimento vertical, o ponto me´dio de uma superf´ıcie, como por
exemplo uma parede, esta´ longe de ser o valor mais correcto para a sua altura.Figura
5.2(b).
5.1.1.3 Maior Nu´mero de Pontos
Nesta abordagem, cada ce´lula e´ dividida em subce´lulas de forma ana´loga ao que tinha







O ponto pk, {i, j} que tinha sido associado a` ce´lula {i,j} e´ agora assocado a uma subce´lula
l dessa ce´lula pk, {i, j, l}. A subce´lula l que tiver o maior numero de pontos sera´ a repre-
sentativa da altura dessa subregia˜o do mapa.Figura 5.2(c).
5.1.1.4 Mapa de Elevac¸a˜o Robusto
pk = descen sortk{pkz ,{i,j}} (5.6)
mij = p[α ∗ k] (5.7)
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A ideia subjacente a este me´todo e´ escolher um ponto abaixo do qual existe uma determi-
nada percentagem α, que e´ um limite mı´nimo imposto, do nu´mero total de pontos k. A
ce´lula assume enta˜o a altura desse ponto. Figura 5.2(d).
5.1.2 Extended Digital Elevation Map
O mapa de elevac¸a˜o extendido e´ uma evoluc¸a˜o do mapa de elevac¸a˜o ja´ apresentado.
Neste caso os pontos referentes a`s estruturas suspensas sa˜o extra´ıdos e na˜o considerados
para o ca´lculo da altura da ce´lula do mapa. E´ enta˜o necessa´rio identificar quais as ce´lulas
que conteˆm estruturas verticais e dessas quais as que conteˆm espac¸os livres. Para deter-
Figura 5.3: Criac¸a˜o de um mapa de elevac¸a˜o extendido.
minar a classe de uma ce´lula, e´ inicialmente considerada a variaˆncia da altura de todos
os pontos que preenchem a ce´lula. Se esse valor exceder um limite ma´ximo de aceitac¸a˜o,
esse ponto e´ assinalado como na˜o tendo sido observado de uma perspectiva superior. Em
seguida e´ analisado se o conjunto de pontos de cada ce´lula conte´m falhas que excedem a
altura da plataforma robo´tica. Isso e´ conseguido pela subdivisa˜o de cada ce´lula da grelha
em patamares de altura de dimensa˜o de 10 cm. Os intervalos de altura consecutivos que
na˜o contiverem nenhum ponto sera˜o enta˜o agregados, determinando-se assim a dimensa˜o
total do espac¸amento vertical.
Os mapas de elevac¸a˜o extendidos sa˜o efectivamente uma mais valia face aos mapas
de elevac¸a˜o simples, pois permitem identificar zonas atravessa´veis que esta˜o por baixo de
estruturas verticais. Contudo, essas estruturas verticais sa˜o eliminadas do mapa, impos-
sibilitando a sua utilizac¸a˜o como refereˆncias de localizac¸a˜o e posicionamento. Ale´m disso
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se pensarmos num cena´rio urbano, as estruturas como pontes ou viadutos seriam elimina-
das da nossa representac¸a˜o sempre que fossem observadas de um ponto de vista inferior,
eliminando consequentemente eventuais percursos navega´veis.
5.1.3 Multi Level Surface Map
O MLSM e´ um mapa aproximado, que assenta na construc¸a˜o de uma grelha bidimen-
sional a` semelhanc¸a dos Mapas de Elevac¸a˜o, e que tem como objectivos fundamentias:
• Modelar a incerteza em altura.
• Representar um elevado conjunto de dados.
• Representar va´rios n´ıveis de altura.
• Ser constantemente actualizado.
• Ser u´til para comparac¸a˜o de mapas locais.
• Permitir a junc¸a˜o de va´rios mapas.
O MLSM e´ elaborado a partir de uma grelha 2D de tamanho varia´vel em que cada ce´lula
C{i,j} da grelha armazena uma lista de fragmentos de superf´ıcies FSij , ..., FSij . Neste
contexto um fragmento de superf´ıcie e´ definido pelo seu valor me´dio µkij e pela variaˆncia
σkij da altura medida da posic¸a˜o da ce´lula Cij no mapa. Cada fragmento de superf´ıcie numa
ce´lula reflecte a possibilidade de atravessar o ambiente 3D a` altura dada pela me´dia µkij ,
com a incerteza dessa altura sendo dada por σkij . Para ale´m do valor me´dio e da variaˆncia
tambe´m e´ armazenado um valor de profundidade dkij para cada fragmento. Este valor de
profundidade indica que o fragmento pode estar no topo de um obsta´culo vertical como
um edif´ıcio, ponte ou rampa. A profundidade e´ definida pela diferenc¸a entre a altura do
fragmento de superf´ıcie hkij e a altura h
′k
ij do ponto mais baixo que se considera pertencer
ao objecto vertical. Para objecto planos como o cha˜o a profundidade e´ zero. Na Figura
5.4 podemos ver alguns exemplos de ce´lulas num MLSM.
O mapa MLSM pode ser gerado de duas maneiras diferentes: ou atrave´s de um conjunto
de dados 3D, como por exemplo uma nuvem de pontos com variaˆncias, ou pela junc¸a˜o
de dois outros MLSM. Ambas as formas sa˜o equivalentes, por exemplo, se um mapa m1
criado a partir da nuvem de pontos C1, e se o mapa m2 obtido a partir da nuvem C2 forem
unidos num mapa m3, o resultado desta junc¸a˜o e´ ideˆntico ao mapa gerado com base numa




Figura 5.4: Exemplo de diferentes ce´lulas num mapa MLSM. [35]
nuvem de pontos C3 = C1∪C2. Para uma nuvem de pontos C com as variaˆncias σ1, ..., σn
o MLSM e´ criado da seguinte forma:
• Cada ce´lula do mapa com index (i, j) recolhe todos os pontos p = (x, y, z) se obedecer
a` condic¸a˜o: s.i ≤ x ≤ s(i+ 1) e s.j ≤ y ≤ s(j + 1) em que s e´ o tamanho da ce´lula
do mapa.
• Em cada ce´lula e´ calculado um conjunto de intervalos de altura a partir dos valores
de altura dos pontos recolhidos. Sempre que dois valores de altura consecutivos
estiverem mais pro´ximos que um determinado valor limite γ, enta˜o eles pertencem
ao mesmo intervalo. Isto significa que dois intervalos esta˜o afastados entre si de pelo
menos a uma distaˆncia γ. Esta distaˆncia devera´ ser escolhida em func¸a˜o da altura
do robot, para que seja poss´ıvel navegar nesse intervalo.
• Os intervalos sa˜o classificados como estruturas do tipo horizontal ou vertical. Estas
estruturas sa˜o distinguidas em func¸a˜o da altura do intervalo. Se ultrapassar um
limite de espessura τ = 10 cm, e´ considerado vertical, de outra forma e´ considerado
horizontal.
• Para cada intervalo marcado como vertical e´ armazenado os valores me´dio e de
variaˆncia da leitura mais alta dentro do intervalo. A ideia por de tra´s disto e´ que
para ana´lise de atravessabilidade apenas o valor ma´ximo e´ relevante. Adicionalmente
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e´ tambe´m armazenada a profundidade d ja´ mencionada antes. Este valor e´ usado
quando comparando dois MLSM.
• Para cada intervalo marcado como horizontal e´ calculado o valor me´dio µ e a
variaˆncia σ com base em todas as observac¸o˜es do intervalo. Isto e´ feito aplicando a
etapa de actualizac¸a˜o do filtro de Kalman a todas as medic¸o˜es. A profundidade d e´
colocada a zero.
Terminado o ca´lculo do valor me´dio, variaˆncia e profundidade, e´ eliminada a nuvem de
pontos. Todos os ca´lculos posteriores sa˜o efectuados com base na informac¸a˜o do mapa
gerado, reduzindo substancialmente a memo´ria necessa´ria para processar o MLSM em
comparac¸a˜o com o conjunto de dados iniciais, ainda que mantendo uma representac¸a˜o
precisa.
5.2 A´rvores Octais
Uma a´rvore octal e´ uma grelha tridimensional com uma estrutura em a´rvore composta
por um no´ de raiz (octnode), que tem oito ramos que subdividem igualmente o volume do
no´ de raiz em espac¸o que sa˜o denominados como octants Figura 5.5. Cada ramo funciona
tambe´m como um octnode que recursivamente divide o volume tanto quanto o necessa´rio
para representar a mais fina resoluc¸a˜o necessa´ria. O nu´mero de n´ıveis da a´rvore octal
determina a resoluc¸a˜o de cada folha. A mais valia deste tipo de representac¸a˜o e´ que a
a´rvore na˜o tem de ser completamente instanciada, se uma grande porc¸a˜o da grelha estiver
totalmente vazia, ocupada ou desconhecida, enta˜o podemos representa´-la apenas pelo seu
octnode truncando todos os ramos seguintes que adoptariam o mesmo valor.
(a) (b)
Figura 5.5: A´rvore octal. Cada n´ıvel divide o volume correspondente em oito partes, mas
a a´rvore na˜o tem de estar completamente espandida. [36]
5.3 Mapa de Superf´ıcies e Landmarks 53
Tseng e Wang [36] apresentaram um processo automa´tico para a extracc¸a˜o de su-
perf´ıcies planas a partir de nuvens de pontos de LIDAR. A abordagem proposta consiste
em segmentar os dados segundo uma te´cnica de split and merge tridimensional baseado
numa estrutura em a´rvore octal. No processo de divisa˜o a a´rvore e´ dividida de forma a
conter todos os pontos da nuvem, no processo de junc¸a˜o os ramos da a´rvore que contiverem
pontos complanares sera˜o associados.
Figura 5.6: Criac¸a˜o de uma grelha de superf´ıcies do n´ıvel 1 (em cima a` esquerda) ao n´ıvel
8 (em baixo a` direita) [37].
5.3 Mapa de Superf´ıcies e Landmarks
Este e´ um me´todo de representac¸a˜o original, implementado com o objectivo fundamen-
tal de construir um mapa aproximado do ambiente 3D tirando partido da segmentac¸a˜o
qualitativa efectuada a` nuvem de pontos. O mapa aproximado organizado em grelha, a`
semelhanc¸a dos mapas de superf´ıcies ja´ mencionados, e´ constru´ıdo com base na˜o so´ na
altura dos pontos correspondentes de cada ce´lula, mas tambe´m na sua classificac¸a˜o se-
gundo as classes de pontos do Cha˜o, pontos de Landmark, ou pontos Suspensos. Cada
ce´lula, contendo pontos das diferentes classes, pode contemplar va´rios n´ıveis de superf´ıcies
tambe´m eles de diferentes categorias e definidos de forma diversa. Na situac¸a˜o em que
na˜o exista nenhum ponto associado a um ce´lula, essa ce´lula e´ definida como uma zona de
oclusa˜o.
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A primeira etapa consiste em associar cada um dos pontos que constituem a nuvem de
pontos ja´ segmentada a` respectiva ce´lula da grelha bidimensional. Esta etapa e´ em tudo
semelhante ao efectuado nos pontos 5.1 e 5.2, conservando tambe´m a classe a` qual per-
tence o ponto. Desta forma o ponto pn = {pnx , pny , pnz , pnclasse} de uma nuvem de pontos
segmentada e´ referenciado no Mapa de Superf´ıcies e Landmarks como sendo pk, {i, j} o
ponto de ordem k da ce´lula definida por C{i,j}. Depois da atribuic¸a˜o dos pontos corres-
pondentes a cada ce´lula, segue-se a etapa de determinar a existeˆncia dos diferentes n´ıveis
de superf´ıcies e das suas propriedades.
5.3.1 Nı´vel Cha˜o
O n´ıvel de superf´ıcie do cha˜o e´ definido no caso de existir pontos da classe Cha˜o numa
ce´lula. Se existirem, o n´ıvel de altura desta superf´ıcie e´ determinado pelo ca´lculo da me´dia
aritme´tica das alturas do total de pontos desta classe. Para uma ce´lula Ci,j com k pontos
da classe Cha˜o, o altura do n´ıvel do cha˜o e´ dado por.
hcha˜oij = medk{pkz ,{i,j}} (5.8)
5.3.2 Nı´vel Landmark
O n´ıvel de superf´ıcie de Landmark e´ definido pelo ponto da classe Landmark que
apresente a maior altura se na˜o existir, na mesma ce´lula, nenhum pontos da classe suspenso
a uma altura inferior. Esta ana´lise mais simplista e´ poss´ıvel devido a` forma como e´ feita a
classificac¸a˜o da nuvem de pontos, que nos da´ a garantia que um ponto de landmark e´ parte
de uma estrutura vertical. A u´nica condic¸a˜o extra e´ a de na˜o existir um ponto suspenso
na base desta estrutura vertical. Assim sendo, podemos assumir que na˜o e´ poss´ıvel passar
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Superfície Chão
Ponto de classe Chão
Ponto de classe Landmark
Ponto de classe Suspenso
Figura 5.7: Criac¸a˜o do n´ıvel do tipo Cha˜o de uma ce´lula.
por baixo da referida estrutura, e que a sua base assenta no n´ıvel do cha˜o que esta´ definido
para essa ce´lula. Caso o n´ıvel do cha˜o na˜o esteja definido a altura inferior da landmark e´
zero. Para uma ce´lual Ci,j com k pontos da classe Landmark a altura do n´ıvel Landmark
e´ dada por:
hlandmark ij = maxk{pkz ,{i,j}} (5.9)
Superfície Landmark
Ponto de classe Chão
Ponto de classe Landmark
Ponto de classe Suspenso
Figura 5.8: Criac¸a˜o do n´ıvel do tipo Landmark de uma ce´lula.
5.3.3 Nı´vel Landmark Suspensa
O n´ıvel de superf´ıcie de Landmark Suspensa e´ definido por dois paraˆmetros: altura
superior, e altura inferior. Para que uma ce´lula contenha um n´ıvel de superf´ıcie desta
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classe e´ necessa´rio que existam pontos classificados como landmarke que estejam numa
posic¸a˜o imediatamente acima a um ou mais pontos classificados como suspensos. Por
imediatamente acima, entenda-se que existe uma determinado valor limite para determinar
a distaˆncia entre o ponto suspenso e o ponto de landmark mais pro´ximos. Assim, o n´ıvel
de altura superior do Landmark Suspenso corresponde a` altura do ponto mais alto da
sequeˆncia de pontos da classe landmark, e o n´ıvel de altura inferior e´ determinado pela
altura do ponto mais baixo dessa mesma sequeˆncia. Este paraˆmetro da altura inferior
e´ extremamente importante na ana´lise da atravessabilidade da regia˜o delimitada pela
ce´lula. Se este valor de altura for superior a` altura da plataforma robo´tica, enta˜o podemos
referenciar esta landmark para efeitos de mapeamento e localizac¸a˜o, mas tendo a noc¸a˜o
que esta na˜o representa um obsta´culo a` navegac¸a˜o. Para uma ce´lual Ci,j com k pontos da
classe Landmark a altura do n´ıvel Landmark Suspensa e´ dada por:
hsuperiorij = maxk{pkz ,{i,j}} (5.10)
hinferiorij = mink{pkz ,{i,j}} (5.11)
Landmark Suspensa
Ponto de classe Chão
Ponto de classe Landmark
Ponto de classe Suspenso
Altura Superior
Altura Inferior
Figura 5.9: Criac¸a˜o do n´ıvel do tipo Landmark Suspensa de uma ce´lula.
5.3.4 Nı´vel Suspenso
O n´ıvel de superf´ıcie Suspenso e´ referenciado numa determinada ce´lula se existirem
pontos suspenso compreendidos nessa regia˜o. Esta propriedade define-se apenas por um
valor de altura, e corresponde a` altura do ponto mais baixo da classe Suspenso. A ideia
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que esta´ subjacente na escolha do ponto mais baixo e´ a de garantir que abaixo deste n´ıvel
na˜o existe nenhum obsta´culo, logo se este n´ıvel for superior a` altura do robot enta˜o a
regia˜o desta ce´lula e´ eventualmente navega´vel. Para uma ce´lual Ci,j com k pontos da
classe Suspensa, a altura do n´ıvel Suspenso e´ dada por:
hsuspensoij = mink{pkz ,{i,j}} (5.12)
Superfície Suspensa
Ponto de classe Chão
Ponto de classe Landmark
Ponto de classe Suspenso
Figura 5.10: Criac¸a˜o do n´ıvel de tipo Suspenso de uma ce´lula.
Na Figura 5.11 podemos ver um cena´rio indoor representado numMapa de Superf´ıcies e
Landmarks. A preto temos as zonas de Oclusa˜o, a cinzento o Cha˜o, a vermelho Landmarks,
a amarelo as Landmarks Suspensas, e a verde os n´ıveis Suspensos.
Figura 5.11: Mapa de Superf´ıcies e Landmarks de um cena´rio indoor.
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Por forma a testar e validar as te´cnicas implementadas, foi mapeado um cena´rio cons-
titu´ıdo por um conjunto de obsta´culos de diversas formas irregulares tentando recriar um
ambiente na˜o estruturado. Na Figura 6.1 (Cena´rio 1) podemos ver treˆs fotografias que
demonstram a totalidade da a´rea inspeccionada pelo sistema de aquisic¸a˜o. A informac¸a˜o
foi recolhida de uma posic¸a˜o esta´tica e referenciada ao ve´ıculo. Num cena´rio de actuac¸a˜o
real, seria necessa´rio associar estes dados a` informac¸a˜o relativa a` navegac¸a˜o, por forma
a transpor as representac¸o˜es para o referencial global. A` nuvem de pontos resultante
da inspecc¸a˜o do cena´rio, sa˜o enta˜o aplicadas as diferentes te´cnicas de segmentac¸a˜o e de
simplificac¸a˜o implementadas, resultando num mapa classificado e mais simplificado.
6.1 Nuvens de Pontos
A etapa de aquisic¸a˜o e registo de dados culminou com a criac¸a˜o de uma nuvem de
pontos com a informac¸a˜o volume´trica do cena´rio 1 da Figura 6.1. A nuvem de pontos foi
adquirida de uma posic¸a˜o esta´tica com uma abertura angular de 180◦ tanto na horizontal
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Figura 6.1: Sequeˆncia de imagens ilustrativas do cena´rio indoor analisado (Cena´rio 1).
como na vertical, e com uma resoluc¸a˜o de 1◦ nas duas componentes resultando num con-
junto de 14 694 pontos. Na figura 6.2 temos uma imagem extra´ıda de uma representac¸a˜o
em VRML (Virtual Reality Modeling Language) do conjunto de pontos referidos. A re-
Figura 6.2: Nuvem de pontos referente ao Cena´rio 1.
presentac¸a˜o gra´fica da nuvem de pontos e´ uma boa forma de validar e inferir, de uma
forma intuitiva, sobre o sucesso das etapas de aquisic¸a˜o e registo de dados. Nestas duas
etapas, os va´rios varrimentos sa˜o projectados no mesmo referencial dando origem a um
mapa coerente e representativo do espac¸o inspeccionado.
Dado que o LRF utilizado permite efectuar no ma´ximo 75 varrimentos ”verticais” de
um grau de resoluc¸a˜o por segundo, e que sa˜o necessa´rios 180 varrimentos verticais para
obter uma nuvem de pontos com a resoluc¸a˜o de 1 grau na ”horizontal”, o per´ıodo que leva
a` obtenc¸a˜o a` obtenc¸a˜o de este conjunto de dados nunca e´ inferior a 2.4 segundos.
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6.1.1 Nuvem de Pontos Segmentada
A nuvem de pontos adquirida referente ao cena´rio 1 (Figura 6.1) foi processada de
acordo com a te´cnica de segmentac¸a˜o Brenneke Extendida desenvolvida ao longo desta
dissertac¸a˜o (cap´ıtulo4.2.2). O resultado obtido foi uma nuvem de pontos que acrescenta
a` informac¸a˜o posicional a classificac¸a˜o resultante da te´cnica de segmentac¸a˜o enunciada.
E´ enta˜o poss´ıvel distinguir claramente quais os pontos que definem, as landmarks, a su-
perf´ıcie do cha˜o, e objectos ou estruturas suspensas. A totalidade da nuvem de pontos foi
classificada de acordo com a distribuic¸a˜o expressa na Tabela 6.1.1.






Tabela 6.1: Classificac¸a˜o da Nuvem de Pontos
A Figura 6.3 foi retirada de um modelo VRML em que a vermelho temos os pontos
classificados como landmark, a azul os pontos classificados como cha˜o,a amarelo os pontos
classificados como pontos suspensos e a verde os pontos suspensos dispostos num plano
horizontal (superf´ıcies de tecto).
Figura 6.3: Nuvem de pontos segmentada referente ao Cena´rio 1.
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Nas Figuras 6.4, 6.5, e 6.6 que se seguem podemos observar o Cena´rio 1 de treˆs pres-
pectivas diferentes, comparando com a regiao˜ correspondente da nuvem de pontos.
Figura 6.4: Vista parcial (lado esquerdo) do Cena´rio 1 e nuvem de pontos em pormenor.
Figura 6.5: Vista parcial (zona central) do Cena´rio 1 e nuvem de pontos em pormenor.
A representac¸a˜o gra´fica resultante deste me´todo e´ bastante mais intuitiva, e permite
efectuar uma pesquisa mais eficiente da informac¸a˜o recolhida. A nuvem de pontos seg-
mentada e´ mais exigente em termos de armazenamento em memo´ria, dado que, para ale´m
das coordenadas, temos agora a classificac¸a˜o de cada ponto quanto ao seu tipo. Contudo,
este passo interme´dio permite a compressa˜o de dados com base na classificac¸a˜o efectuada.
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Figura 6.6: Vista parcial (lado direito) do Cena´rio 1 e nuvem de pontos em pormenor.
6.1.2 Nuvem de Pontos com Informac¸a˜o de Cor
O processo de obtenc¸a˜o dos paraˆmetros extr´ınsecos, relativos a` calibrac¸a˜o do laser e
caˆmara, permitiu relacionar a informac¸a˜o volume´trica recolhida com o sistema de mapea-
mento com a informac¸a˜o de cor recolhida com uma caˆmara fotogra´fica convencional. Por
forma a validar e avaliar a qualidade deste me´todo foi inspeccionado um cena´rio cons-
titu´ıdo por um conjunto de objectos de formas diversas posicionados com e´ percept´ıvel na
Figura 6.7, ao qual chamaremos de Cena´rio 2.
Figura 6.7: Fotografia do conjunto de obsta´culos analisado (Cena´rio 2).
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Foram realizadas cerca de 40 leituras verticais com um passo de 1◦ entre elas, e com
uma resoluc¸a˜o de 0.5◦ na vertical, resultando numa densa nuvem de pontos que abrangem
o Cena´rio 2. Na Figura 3.2 podemos analisar essa nuvem de pontos com a informac¸a˜o de
cor.
Figura 6.8: Diferentes vistas da nuvem de pontos com informac¸a˜o de cor resultante da
ana´lise do Cena´rio 2
O modelo VRML gerado por este me´todo e´ mais ”pesado” computacionalmente do
que a nuvem de pontos simples, pelo facto de ter a informac¸a˜o da cor somada aos dados
de posic¸a˜o. Apesar do custo computacional elevado, este modelo pode ser aplicado em
sistemas de detecc¸a˜o de textura e/ou objectos de cor e forma conhecidos. A fa´cil ana´lise
intuitiva deste modelo, torna-o tambe´m numa boa soluc¸a˜o para todas as aplicac¸o˜es em
que seja necessa´ria a intervenc¸a˜o humana.
A associac¸a˜o de informac¸a˜o croma´tica aos pontos referenciados, permite implementar
te´cnicas de detecc¸a˜o de objectos e estruturas, e comprimir o volume de dados.
6.2 Te´cnicas de Mapeamento
6.2.1 Segmentos de Recta
Aplicando o processo de detecc¸a˜o de segmentos de recta a` nuvem de pontos na˜o seg-
mentada relativa ao Cena´rio 1 (Figura 6.1) e´ poss´ıvel simplificar em muito o mapa obtido.
A Figura 6.9 apresenta uma vista do modelo tridimensional gerado.
O modelo que resulta deste processo de aproximac¸a˜o e´, neste caso em particular,
composto por 4 557 segmentos de recta, o que significa uma diminuic¸a˜o considera´vel
do volume de dados quando comparada com a nuvem de pontos inicial. O sucesso da
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Figura 6.9: Imagem do modelo aproximado obtido por aproximac¸a˜o a segmentos de rectas.
”compressa˜o” de dados depende tambe´m do pro´prio ambiente inspeccionado. Quanto
mais regulares foram as estruturas detectadas, menos segmentos sera˜o necessa´rio para o
definir. O resultado desta etapa seria o ponto de partida para o processo de associac¸a˜o de
linhas complanares para o registo de planos de superf´ıcies.
6.2.2 Mapa de Superf´ıcies e de Landmarks
Tendo como dados de entrada a nuvem de pontos segmentada, descrita e apresentada
no subcap´ıtulo 6.1.1, e´ implementada a te´cnica de aproximac¸a˜o de Mapa de Superf´ıcies e
de Landmarks desenvolvida por no´s ao longo desta dissertac¸a˜o.
A construc¸a˜o do mapa tridimensional assenta numa grelha bidimensional de 16 metros
de largura e de 8 metros de profundidade, com uma resoluc¸a˜o de 50 cent´ımetros. O nu´mero





Superficie do Cha˜o 169
Zonas de Oclusa˜o 343
Tabela 6.2: Nu´mero de ocorreˆncias das diferentes classificac¸o˜es.
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De acordo com o mapa criado foi elaborado um modelo tridimensional em VRML,
que permite representar graficamente os resultados obtidos. Na Figura 6.10 podemos ver
representadas a vermelho as Landmarks, a amarelo as Landmarks Suspensas, a verde as
superf´ıcies Suspensas, a cinzento o Cha˜o e a preto as zonas de oclusa˜o.
Figura 6.10: Imagem do mapa de superf´ıcies e landmarks representativo do cena´rio 1.
Como e´ vis´ıvel, este modelo 3D aproximado, perdeu claramente definic¸a˜o quando com-
parado com a nuvem de pontos inicial. Apesar disso, o essencial do cena´rio de operac¸a˜o
continua preservado. As diferentes estruturas presentes no cena´rio na˜o sa˜o agora identi-
fica´veis, mas o volume ocupado por estas e´ assinalado como um eventual obsta´culo. No
caso de estruturas verticais, como o va˜o de uma porta num ambiente indoor ou uma ponte
num ambiente outdoor, e´ assinalada a sua altura inferior, permitindo trac¸ar eventuais tra-
jecto´rias no percurso livre que se encontra por baixo destas.
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7.1 Concluso˜es
Nesta dissertac¸a˜o foram apresentados os problemas e desafios para os quais a modelac¸a˜o
tridimensional por parte de um LADAR se mostrou ser uma soluc¸a˜o adequada. Tambe´m
foi conseguido com sucesso avaliar diferentes sistemas de mapeamento, e inferir o qua˜o
eficientes estes sa˜o para o problema de mapeamento em tempo real por uma plataforma
robo´tica mo´vel.
Foi desenvolvido um sistema capaz de adquirir informac¸a˜o volume´trica e croma´tica
do espac¸o envolvente, capaz de ser utilizada na detecc¸a˜o de obsta´culos e na navegac¸a˜o
de ve´ıculos auto´nomos. O conjunto de dados adquiridos num ponto de observac¸a˜o sa˜o
registados no referencial do ve´ıculo de uma forma coerente. O registo efectuado permite
a ra´pida leitura, a inspecc¸a˜o e a realizac¸a˜o das tarefas necessa´rias para a elaborac¸a˜o de
mapas tridimensionais.
As te´cnicas de segmentac¸a˜o desenvolvidas e implementadas (em particular a nossa
versa˜o que resulta da extensa˜o do algoritmo proposto por Brenneke) permitiram a identi-
ficac¸a˜o de objectos e estruturas facilitando a construc¸a˜o de mapas, que podem auxiliar as
te´cnicas de planeamento de trajecto´rias, e desvio de obsta´culos. Comprovamos tambe´m a
capacidade de compressa˜o de dados com base na segmentac¸a˜o efectuada.
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Os mapas de superf´ıcies elaborados, com diferentes te´cnicas, provaram ser uma boa
forma de simplificac¸a˜o de dados. A perda de detalhe neste tipo de modelo na˜o e´ um
problema critico, desde que isso na˜o se traduza na omissa˜o de obsta´culos ou de qualquer
tipo de entrave ao deslocamento. O me´todo de mapeamento mostrou ser eficaz, pela
utilizac¸a˜o da nuvem de pontos ja´ segmentada para a sua elaborac¸a˜o resultando numa
representac¸a˜o u´til para a navegac¸a˜o de um ve´ıculo auto´nomo.
7.2 Trabalho Futuro
A validac¸a˜o das diferentes te´cnicas de aquisic¸a˜o, registo, segmentac¸a˜o, e mapeamento
dos dados adquiridos atrave´s de um LRF, abre portas para a integrac¸a˜o deste sistema
nas plataformas robo´ticas mo´veis dos projectos LINCE e TIGRE. Contudo sera´ ainda
necessa´ria a caracterizac¸a˜o da lateˆncia do sistema de mapeamento implementado, para
poder inferir acerca da qualidade dos mapas gerados. A georefereˆnciac¸a˜o, e processamento
em tempo real sa˜o tambe´m etapas importantes a cumprir para a integrac¸a˜o na plataforma.
A distinc¸a˜o clara entre zonas atravessa´veis, e os diferentes obsta´culos (definidos pela
sua posic¸a˜o e volume) torna esta metodologia ideal para fornecer informac¸a˜o a`s te´cnicas de
desvio de obsta´culos, e planeamento de trajecto´rias. Contudo, a resoluc¸a˜o fixa da grelha
bidimensional dos mapas de elevac¸a˜o pode ser uma limitac¸a˜o significativa. O desenvol-
vimento de novos me´todos que permitam uma resoluc¸a˜o varia´vel, que evolua proporcio-
nalmente em func¸a˜o da proximidade com a plataforma, ou mesmo o abandono de uma
abordagem em grelha para uma mapa de representac¸a˜o cont´ınua, apresentam-se como
caminhos via´veis a seguir.
Desenvolver novas te´cnicas de mapeamento tridimensional que resultem da fusa˜o de
informac¸a˜o proveniente de sistemas de visa˜o, LADAR’s e sistemas inerciais. A inclusa˜o
da informac¸a˜o relativa a` intensidade do sinal laser recebido a` informac¸a˜o geome´trica,
apresenta-se tambe´m como uma forma de obter melhores resultados e uma melhor carac-
terizac¸a˜o do mapa.
A capacidade destas plataformas em operar em cena´rios hostis ou inacess´ıveis a` pre-
senc¸a e intervenc¸a˜o humana, como por exemplo tu´neis, minas ou cena´rios de cata´strofe,
possibilita a inspecc¸a˜o e consequente elaborac¸a˜o de mapas essenciais para a tomada de
deciso˜es que podem valer vidas humanas.
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A procura de soluc¸o˜es para os problemas simultaˆneos de localizac¸a˜o e mapeamento em
ambientes outdoor e´ uma va´lida aplicac¸a˜o para os modelos tridimensionais simplificados.
A necessidade de ra´pida resposta, e em tempo real, das te´cnicas de SLAM, exige da etapa
de mapeamento um resultado simplificado, e de ra´pida ana´lise como sa˜o exemplo os mapas
de elevac¸a˜o digital e mapas de superf´ıcies.
Esta pa´gina foi intencionalmente deixada em branco.
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